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ONsOZ

Konugmaci Diyarizasyon sistemleri dijital bir ses kaydinda “kim ne zaman konusmus?” sorusuna
cevap verebilen yazilimsal sistemler olarak tanmimlanmaktadir. Bu sistemler, dijital bir ses kaydindaki
konusmaci sayisin1 ve kisilerin konustuklart bdlgeleri tespit edebildiginden otomatik transkripsiyon
islemlerine de katki saglamaktadir. Konusmaci Diyarizasyon sistemleri genel olarak konusma aktivite tespiti,
konusma bdliitleme, kiimeleme gibi alt sistemlerden olugmaktadir. Bahsi gegen alt sistemlerden konugma
aktivite dedektorlerinin yiiksek dogrulukta gergeklestirilmesi diyarizasyon sisteminin performansini
dogrudan olumlu yonde etkilemektedir. Bu tez ¢alismasinda literatiirde daha dnce 6nerilmemis yeni bir hibrit
konusma aktivite dedektorii ilizerine kurulu d-vektdr tabanli bir konusmaci diyarizasyon sistemi
gelistirilmisgtir.

Bu tez calismasi siiresince maddi manevi katkilarini esirgemeyen ve tiim bilimsel ¢aligmalarda zaman
gozetmeksizin her an destek¢im olan degerli biiyiigiim abim danmismanim Sayin Dr. Aytug BOYACT’ya
tesekkiirlerimi sunarim.

Caligmami, bugiinlere ulasmamu saglayan, haklarini asla 6deyemeyecegim ve bugiine kadar attigim
her adimda destek¢im olan kiymetli aileme ithaf ederim.

Yunus KORKMAZ
ELAZIG, 2023

v



ICINDEKILER

Sayfa
ONSOZ ... i eetee ettt et st e ettt e et e e bt e eebee e teeessaeassbaeassseeasseeassaeasssaeassaeassseeassesanssaessseesnseeesssasansenanes v
TOINDEKILER ..ttt ettt ettt ettt e e et et es et et et ee et e e esee et eeeeeaeeeeseneeeeeseeneneeens %
O ZET ettt vii
ABSTRACT ...uviieivieeieeesteesteeetteessteeetteessseassseeessseesssaeassseasssesassseesssaeassseessseesssssessesasseesssesssses viii
SEKILLER LISTEST ...ueeutiitiitietieieeieeie ettt sttt ettt et et te s et e esaessestaessesesssessesssessessaessessenseenes ix
TABLOLAR LISTEST ...vitiiiiiiictieiieiteteste ettt ettt ettt este st e estessesteessesseessessesssessesseessensesseensenns X
SIMGELER VE KISALTMALAR .....utititiiiiiteeieeeeuieestteetteesteesseeesaseesnsaessnseesseesssseesnseesssseessseeens XI

SES VE KONUSMA FIZYOLOJISE ..uceeeerereenneesseeeeereeeanseessssscsssssasssssssssessessassssssssssssssasssssss 12

2.1, SES VE KOMUSIMA ....oooiiiiiiiiiiie ettt e e e et e e et e e et e e e eeaaee e eeteeeeeetseeeeeasaeeeeaseneas 12
2.2. Ses ve KoNuSMA FiZYOLOJIST c.vvverureiiiieriieiiiieeieeiitesie et eeste st ee e st e e aeeseseesnaeessseesseesssaesssasnsneas 12
2.2.1. Insanda Ses ve Konusma UTtimi...........cvoveveueueueueiieeeeee e eeeeeese e neneneee e 12
2.2.2. SES OIUSUIMIUL .....coiuiiiieiiiiie et ee e ettt eete e e e e e e et e e e etaee e ettt e e eeaaeeseeetaeeeeesseeeeesseesessseesenaseaean 13
2.3, Ses Bilimi (FONELIK) ....voiieiiiiiiiieiiieciee ettt ettt et e s e e b e e saseeeabeesaseessseesaseesnseenaneas 14
2.3.1. Turkee Dilindeki SESIET.......cccviiiiiiiiiieie ettt ettt ettt e ve e eabeeeaeeareenes 15
2.4, T0SAN AL ISIEIC «..voveeeeeeeee et eee et eee e ne s eeees 20
2.4.1. KUlak YapiS1 V& GOTEVi.....cecuieiueeieeieriieiieiieiesiesttesteeteensesssesseesseesseenseessesssessseseesseensesnns 20
DiJiTAL KONUSMA ISLEME TEKNIKLERI «cveuecessceseseesessssesessssessssssssssssssessasssssssssnses 22
3oL ON ISIEIMICT ..ottt eee s ee e eseen e 22
311, CIGEVEIEIME ...cuviieivieeiec ettt ettt e et e et e et e e eateeeabe e eebeesabeseaseesaseseaseenaseseaseenarens 22
3,12, PONCEICIEIMIC ...ttt ettt ettt e s e s te et e s e enbesnneseeeeseenseenseentens 23
T N TR 23113 <) (<3 ' T TS S USRS 23
3.2 OZEIHK CIKATINA. ...ttt ettt e ee e s eee e e en et seseeeeeaeaeeeeans 23
3.2.1. SHIr GEGIS OTANI......oiiiiiiiiieeiiee ettt e e et e e e et e e e et e e e ete e e eeaeeeeeeaaeeeeeaseeean 23
R I 5 1 T ) S STUSUURUURP 24
3.2.3. Fourier DONUSTIMIL ....ccc.eiiieiiieieeiiiee ettt e et e e ettt e e e et e e e e eaeeeeeeaaeeeeeaneeeeans 24
3.2.4. Mel Frekansi Kepstrum KatSay1lari........cocveeieiierienieeiieiesieeese e 25
3.3. Konusma-Konusmact TANIMA ..........cceeiuuiiiiriiiiiiiieeeciieeeeiieeeeiieeeeiveeeereee s seveaeesnsseeeesssaeeeneraeaenns 25
3.3.1. Dinamik Zaman ESIESHITNE ..........ccoiiiiuiiiiiiiiiieeie ettt et eve s eareeeane s 26
3.3.2. OLUNtl ESLESHITIC ......veoeeeeeeeeee oot e s eenenaeee 26
3.3.3. VEKtOr NICELEIMEC ....ueeieiieieiieiieciiee ettt ettt sttt et e te e e sbeesaensaesseenseenseennas 26
3.3.4. En YaKin KOMSUIAT ........ooooiiiiiiiiiec ettt en 27
3.3.5. Gizli Markov MOAEi.........coevuiiiiieeiii ettt ettt st e s e s beeeavaeenbaesnseas 27
I BT -1 0T N 301V 2N o A ST 28
3.4, S8 TYIIESHIING ..ottt ettt 29
3.4.1. Spektral C1karma AlGOTItMASI........c.eeueererreerieriiesteesteeteeeestesseesteeseeeeessessaenseesseesseesesnnes 29
3.4.2. Wiener FIIrEICMC. ... .ccuviiiieiieciieie ettt et ettt s se e s e ensesnnas 30
3.4.3. Istatistiksel Model Tabanlt YONEMIET .............o.ovueuevreeueeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseseeseeeeeeeeseeee s 31
3.4.4. Altuzay AIGOTIMAIATT .......oouieiieiieie ettt et e te et eesae e sreeseenseennas 31
3.4.5. Giirliltii Tahmin AlOritmMalart .........cceecierieeiieeiieieeee e eeeeas 32
3.5, KONUSMA SENLEZICINIEC ... ..oiiiiiiiiiieiiie ettt et e e et e e et e e e et e e eeaaaeeeeeaeeeeeeasaeeeeasaneens 33
3.5.1. FOrmant SENEZICINE ........c.eeeruiiiiiieeieeitieeite et e eiee et e eieeeteeeteeeteeenteeebeeenseesnseeensaeenseasnsens 33



4.

3.5.2. T£AAESE] SENEZICIIIC ... vveeeeeeeeeee et eee ettt ettt et ee e seneaeeeeseeeneeene 34

3.5.3. BItiStIerek SENtEZICIMNE .......cc.eiovuiiiiiiiiitieeiieeciee et eetee e et eer et e ebe e e eteesareesbeesaseeereesanens 35
3.5.4. Sintisoidal SENtEZICIME........ccciiiiieeiiiieiie ettt ettt et e ete e teeebe e seteesebeessbeeenseeenseesnseas 35
3.5.5. Gizli Markov Modeli Tabanlt SentezIeme .........c..cocveevuieiiiieeiiieiieeeiie et eree e e eeee e e 36
3.5.6. Birim Segerek SEnteZICIME. .......ccouiiiiiiiiieeiiie et et 38
MATERYAL VE METOT ccuueeecssneesssaecssnecsssnecssssesssssessssssssssssssssssssssssssssasssssasssssssssssssssses 39
4.1. Google AudioSet: Denetimli VAD i¢in Kullanilan Ses Veri Seti ........ccccvvvviercieeniieniieeeiiesieeeeen. 39
4.2. Hibrit VAD Sisteminin Tasarlanmasi...........cccueeevreriierirenieerieenieesieesveesveessseesveessseessseesssesssnens 41
4.2.1. LSTM Tabanli Denetimli VAD ......cccooooiiiiiiiiiiecieecieecte ettt eete et sive e e eae s e 42
4.2.2. Esikleme Tabanli Denetimsiz VAD .........coooiiiiiiiiiiiee e 46
4.3, D-VeKtOrlerin CIKATIIMI .........cooiiiiiiiiiei et e et ette e e et e e e e e eete e e e eeaeeeeeeaaeeeeeaaeeeas 51
4.4, Konusmact KIUMEIEIME .......ccueieiiiiiieeiiieeieeie et ettt etve e ve e e aaeeeaveeetaeeebeeeeseeneseeesseensseensneens 53
4.5. Konusmact DIiYariZaSYONU.........cceerueeruerieruientieiiesteeiestesseesseessesssessesseesseassesssesssesssesssesseessesssesnses 55

BULGULAR VE TARTISMA .cccceeeereeceeeeseeceeesssscssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssanses 31

5.1. Hibrit VAD sisteminin degerlendirilmesi.........cccooueriirieniiiiiiiieienieeeee e 57
SONUGLAR ..cccvnrtecsssraseecssssssscsssssssesssssassssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssassssssssassssssssnssssssssasss 00
ONERILER ...ttt ettt e s s s et eees et et etetees e e e e e e e e e e e s seeennenas 62
IKCAYNAKLAR ..ottt ettt e ettt e e ettt e e e ettt e e e eaaeeeeeetaseeeeassaeeeeatsseeeaassaeseeassseseenssaeseeansenaeans 63
OzGECMIS

vi



OZET

Hibrit Konugma Aktivite Tespiti Kullanilarak D-Vektor Tabanli Bir
Konugmaci Diyarizasyon Sisteminin Tasarlanmasi

Yunus KORKMAZ

Doktora Tezi

FIRAT UNIVERSITESI
Fen Bilimleri Enstitiist

Bilgisayar Miithendisligi Anabilim Dal1

Subat 2023, Sayfa: xi + 66

Teknolojik gelismelerin hizla yasandig1 gliniimiizde insan yerine makinelerden ve yazilimlardan
faydalanan sistemler gittikce cogalmaktadir. Bu sistemler, birgok alanda oldugu gibi Dijital Konusma Isleme
(DSP) alaninda da gelistirilmeye ihtiya¢ duymaktadir. DSP alanlarindan biri olan Konusmaci Diyarizasyonu,
konusma igeren bir ses kaydindan, kimin ne zaman konustugu bilgisinin otomatik olarak ¢ikarilmasini
gerektirmektedir. Yiiksek performans ile galisan bir konugmaci diyarizasyon sistemi gelistirme giiniimiizde
hala bu alanda ¢aligan arastirmacilar i¢in giincel sorunlarin baginda gelmektedir. Daha diigiik hata oranina
sahip konusmaci diyarizasyon sistemlerini gelistirebilmek i¢in, bu sistemleri olusturan ses 6n isleme,
konusma aktivite tespiti/detektorii, konusmact boliitleme ve konusmaci kiimeleme gibi alt sistemlerin
iyilestirilmesi gerekmektedir.

Bu tez ¢aligmasinda, konugmaci diyarizasyon sistemlerinin agamalarindan biri olan Konugma Aktivite
Tespit sistemi i¢cin daha Once Onerilmemis hibrit bir model gelistirilerek diisiik hata oranina sahip bir
konusmaci diyarizasyon sisteminin tasarlanmasi hedeflenmistir. Denetimli ve denetimsiz 6grenmenin
mantiksal operatorlerle birlestirildigi hibrit konusma aktivite tespit sisteminde, denetimsiz 6grenme icin
ozellik esikleme, denetimli 6grenme i¢in bir derin 6grenme mimarisi olan uzun-kisa siireli bellek (LSTM)
kullanilmistir. Konugmaci diyarizasyon sisteminin devaminda, 6nceden egitilmis bir yapay sinir agindan d-
vektor’ler ¢ikarilmig, bu vektdrler lizerinde Spektral Kiimeleme uygulandiktan sonra ses kaydinda kimin ne
zaman konustugu tespit edilmistir.

Gelistirilen konusmaci diyarizasyon sisteminin degerlendirilmesinde, konusmact diyarizasyon
sistemleri hata metriklerinden konusma aktivite dedektorlerinden kaynaklanan Miss ve False Alarm (FA)
hata metrikleri incelenmis, literatiire gére nispeten diisiik hata oranlar1 elde edildigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Dijital konusma isleme, Konusma aktivite tespiti, Konusmaci diyarizasyonu
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ABSTRACT

Implementation Of A D-Vector Based Speaker Diarization System Using
Hybrid Voice Activity Detection

Yunus KORKMAZ
Ph.D. Thesis

FIRAT UNIVERSITY
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Computer Engineering

February 2023, Pages: xi + 66

In today's world with rapid technological developments, systems that use machines and software instead of
humans are increasing day after day. These systems need to be developed in the area of Digital Speech
Processing (DSP), as in many other fields. Speaker Diarization, one of the DSP applications, requires
automatic extraction of “who spoke when” from an audio recording containing speech. Developing a speaker
diarization system working with high performance is still one of the challenging issues for researchers
studying in this area. In order to develop speaker diarization systems with lower error rates, sub-systems such
as Speech Pre-processing, Voice Activity Detection, Speaker Segmentation and Speaker Clustering, which
constitute a speaker diarization system, need to be improved.

In this thesis, it is aimed to design a speaker diarization system with low error rate by developing a hybrid
model that has not been proposed before for the voice activity detection system which is one of the stages of
speaker dialization systems. In hybrid voice activity detection system where supervised and unsupervised
learning is combined with logical operators, feature thresholding was used for unsupervised learning while
long-short term memory (LSTM), a deep learning architecture, was utilized for supervised learning. In the
continuation of the speaker dialization system, d-vectors were extracted from a pre-trained artificial neural
network, and after Spectral Clustering was applied on these vectors, “who spoke when” was detected in the
audio recording.

At the evalution phase of the proposed speaker diarization system, Miss and False Alarm (FA) metrics, which
can be occurred due to used Voice Activity Detectors in Speaker Diarization Systems, were interpreted in
detail. It was observed that using an Hybrid VAD in diarization systems has achieved low Miss and False
Alarm (FA) error rate.

Keywords: Digital speech processing, Voice activity detection, Speaker diarization
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1. GIiRiS

Konusmaci Diyarizasyon sistemleri dijital bir ses kaydinda “kim ne zaman konusmus?”
sorusuna cevap verebilen yazilimsal sistemler olarak bilinmektedir. Bu sistemler, dijital bir ses
kaydindaki konusmaci sayisini ve kisilerin konustuklar: bolgeleri tespit edebildiginden otomatik
transkripsiyon islemlerine de katki saglamaktadir. Konusmaci Diyarizasyon sistemlerinin yiiksek
dogrulukta ¢alisabilmesi, yani bir ses kaydinda kimin ne zaman konustugunun otomatik tespit
edilmesi, hala dijital konugsma isleme alaninda ¢alisan arastirmacilar arasinda zorlu bir problem
olarak goriilmektedir. Bahsi gegen zorluk, bu tiir sistemler tasarlanirken 6zellikle konusmacilar
hakkinda bir 6n bilgi sahibi olunamamasindan (no prior information) kaynaklanmaktadir. Bu tez
caligmasinin nihai amaci bir konugmaci diyarizasyon sistemini olusturan alt sistemlerden Konusma
Aktivite Tespiti’nin daha yiiksek dogrulukta gergeklestirilerek konusmaci diyarizasyon
sistemlerinin dolayli olarak iyilestirmesine katki sunmaktir. Yiiksek performansa sahip bir
konusmaci diyarizasyon sisteminin tasarlanmasi, bu sistemleri olusturan alt sistemlerden; Konusma
Aktivite Tespiti (Voice Activity Detection-VAD), Konusmaci Béliitleme, Konusmaci Bazli Ozellik
Cikarma, Konusmaci Kiimeleme sistemlerinin iyilestirilmesi ile dogrudan iliskilidir. Bir konusmaci1
diyarizasyon sistemini olusturan alt sistemlerden;

o Konugsma Aktivite Tespiti, dijital bir ses kaydinda konusma veya konusma olmayan
(speech/non-speech) bolgelerin temporal tespit edilmesi islemi olarak bilinmektedir.
Konugmaci diyarizasyon sistemlerinde genellikle ilgi alan1 (Region Of Interest-ROI)
sadece konusma bolgesi oldugundan, bu tiir sistemler tasarlanir iken konusma aktivite
tespit sistemi biiyiik 6nem arz etmektedir. Konusma olmayan (sessizlik, ¢evresel sesler,
giiriiltii vs.) ses kisimlariin konusma olarak yanlis etiketlenmesi diyarizasyon sonucuna
dogrudan olumsuz yonde etki edecek, diyarizasyon hata oranini (Diarization Error Rate-
DER) yiikseltecektir. Konugma aktivite tespit sistemleri denetimli veya denetimsiz olmak
tizere iki farklhi sekilde gergeklestirilebilmektedir. Denetimli sistemlerde Onceden
egitilmis bir yapay sinir agi modeli kullanilarak ses parcasi (¢ergeve) “konusma veya
konugma degil” seklinde etiketlenmektedir. Denetimsiz sistemlerde ise ses parg¢asindan
manuel (elle) ¢ikartilan sifir gegis oran1 (ZCR), enerji, mel frekansi kepstrum katsayilart
(MFCC) gibi ozellikler belirli bir esik degeri (thresholding) ile karsilastirilarak ses
par¢asinin konusma olup olmadigi anlagilmaya ¢alisilmaktadir.

o Konugmact Bdéliitleme, bir konusmaci diyarizasyon sisteminde, konusma aktivite
tespitinden gegtikten ve bosluklar atildiktan sonra elde edilen dijital ses sinyalinin makul
sayilabilecek araliklara boliinmesi islemi olarak bilinmektedir. Bu araligin genelde
milisaniye cinsinden se¢ilmesi gerekmektedir. Konugmaci segmentleme olarak ta bilinen

bu agamada amag, her segmentte sadece bir konugmacinin bulunacagi sekilde boliitleme



yapmaktir. Bunun da sebebi bir sonraki asama olan konugmaci bazli 6zellik ¢ikarma
asamasinda cikarilan ozelliklerin tekil bir kullaniciya ait olmasi. Aksi takdirde bir
segmentte birden fazla konusmaci bulundugunda, o segmentten ¢ikarilacak 6zellikler tek
bir konusmaciya ait olmayacaktir. Konusmaci boliitleme ayni zamanda konusmact
diyarizasyon sisteminin ¢ikis ¢oziiniirligiinii de belirlediginden hata oram ¢ikarmada
Onem arz etmektedir.

o Konusmaci Bazli Ozellik Cikarma, konusmaci béliitleme islemi sonucu olusan her boliit
icin konusmacilar1 ayirt edebilecek nitelikteki ozelliklerin (speaker discriminative
features) ¢ikarilmasi asamasi olarak tanimlanmaktadir. Ozellik ¢ikarma islemi, her boliit
kendi igerisinde daha kiigiik ses parcaciklarina (¢ergeve) ayrilarak, her ses pargasinin
Ozellikleri daha sonra ilgili boliit igin birlestirilip o boliite ait tek bir 6zellik vektori elde
edilecegi seklinde tasarlanmaktadir. Konugmaci diyarizasyon sisteminin bu agamasinda,
daha 6nceden konusmaci dogrulama veya konusmaci tanima i¢in tasarlanmis hazir yapay
sinir aglan (pre-trained network) kullamilmaktadir. Bu teknoloji, aktarim 6grenmesi
(transfer learning) olarak ta bilinmektedir. Konusmaci béliitleme agamasinda elde edilen
boliitler tek tek onceden egitilmis aga gonderilmekte ve bu agdan belirli uzunlukta d-
vektor (deep vektor) adindaki 6zellik vektorleri ¢ekilmektedir. Konusmaci bazh 6zellik
cikarma asamasi sonrasi her boliitii tek bir d-vektor temsil etmektedir. Bu asama
literatiirde ayrica konugmaci gomiilii 6zelliklerinin ¢ikarilmas1 (speaker embedding
extraction) olarak ta bilinmektedir.

o  Konusmaci Kiimeleme, konusmaci bazli 6zellik ¢ikarma asamasi sonucu elde edilen d-
vektorlerin  (6zellik vektorii) bir kiimeleme algoritmasi kullanilarak gruplanmaya
calisildigr asamadir. Konugsmaci diyarizasyon islemine girecek olan dijital ses kaydinda,
kag¢ kisinin konustugu (number of speakers) ve konusan kisiler ile ilgili dnceden bilgi
(prior information) olmadigindan, diyarizasyon sistemlerinde bir denetimsiz/gdzetimsiz
O0grenme tliri olan kiimeleme kullanilmaktadir. K-Means, Toplayici, Gaussian
yontemlerinin yani1 sira konugmaci diyarizasyonunda en ¢ok kullanilan kiimeleme
yontemi Spektral Kiimeleme olarak bilinmektedir. Spektral kiimeleme islemi 6ncesi elde
edilmis olan d-vektorler lizerinde konusmaci sayisi belirleme Onem tagimaktadir.
Konugmaci sayist belirlemede Elbow ve Silhouette gibi yontemler kullanilmaktadir.
Spektral kiimeleme islemine tahmini konusmaci sayisi belirlendikten sonra baglanmasi,
kiimeleme isleminin daha saglikli ve yiiksek performans ile yapilabilmesi adina 6nem arz

etmektedir.

Bu tez c¢alismasinda da yukarida bahsedilen asamalardan Konugsma Aktivite Tespiti

sisteminin tamamen Ozgiin bir sekilde tasarlanarak yeni ve basarili bir konusmaci diyarizasyon



sistemi tasarlanmasi hedeflenmistir. Tasarlanan konusma aktivite tespit sistemi, denetimli 6grenme
ve denetimsiz 6grenme (esikleme) yapilarimin bir arada bulundugu sekilde gerceklestirilerek, bu
sisteme “Hibrit VAD” ismi verilmigtir. Hibrit VAD sisteminin denetimli kisminda, Google
AudioSet ses verisetinden manuel olarak ii¢ adet “sessizlik”, “gliriiltii” ve “konusma” ses kaydi
olusturulmus, bu ses kayitlarindan enerji, sifir gecis oran1 (ZCR) ve 13.dereceden MFCC 6zellikleri
c¢ikarildiktan sonra bir uzun kisa siireli bellek ag1 (Long Short Term Memory-LSTM) egitilerek,
konusma ve konusma olmayan bdlgeleri ayirt edebilecek bir model gelistirilmistir. Hibrit VAD
sisteminin denetimsiz (metric-based) kisminda ise denetimli sistemdeki gibi enerji, sifir gegis orant
(ZCR) ve 13.dereceden MFCC ozelliklerinden sadece birinci katsayida olan (I order MFCC)
deger, her bir 6zellik farkli bir esik degerine tabi tutularak cergevelerin konusma olup olmadigi
tespit edilmistir. Bu hibrit yapida, hem LSTM c¢ikisindan hemde denetimsiz yapidan elde edilen
degerler mantiksal operatdrler (AND/OR) ile birlestirilip nihai VAD karar {iretilmistir. Sonug
olarak konusma aktivite tespit sistemlerinin degerlendirme kriterleri olan diisiik FEC (Front-End
Clipping), MSC (Mid-Speech Clipping), OVER, NDS (Noise Detected as Speech) hata oranlarina
sahip bir Hibrit Konusma Aktivite Tespit sistemi tasarlanmistir. Tasarlanan konusmaci
diyarizasyon sisteminde, konusma aktivite detektoriinden gegen ses kaydma daha sonra boliit
uzunlugu 400 ms (0,4 ms) olacak sekilde konusmaci boliitleme islemi uygulanmis. Bu deger
gelistirilen diyarizasyon sisteminin ayni zamanda ¢ikis ¢oziiniirliigli olarak belirlenmistir.
Boliitleme islemi sonrasi her boliit konusmaci tanima/dogrulama i¢in 6nceden egitilmis (transfer
learning) bir LSTM agina gonderilerek her boliit’e ait d-vektor ¢ikarilmistir. D-vektorler, 6nceden
egitilmis ag her boliit i¢in ¢aligtirildiktan sonra, agin son gizli katmanindaki degerlerin vektore
doniistiiriilmesi sonucunda elde edilmektedir. Konusmaci bazli 6zellik (speaker embeddings)
olarak ta bahsedecegimiz d-vektorler iizerinde ilk 6nce konusmaci sayisit belirleme ardindan
spektral kiimeleme islemleri uygulanarak nihai diyarizasyon sonucu elde edilmistir. Bdylece
konusmaci diyarizasyon sistemlerinin ilk agamasi1 olan konusma aktivite tespiti i¢in daha once
Onerilmemis hibrit bir yontem gelistirilerek yeni bir konusmaci diyarizasyon yaklasimi ortaya
cikarilmustir.

Konusmaci diyarizasyon sistemleri giinlimiizde karsilikli konusma igeren bir ses kaydinin
yaziya  dokiilmesi  (konusmaci transkripsiyonu) ihtiyacim  gerektiren her alanda
kullanilabilmektedir. Basta adli makamlarda kullanilan dijital ses kayit delillerinin yaziya
dokiilmesi olmak {izere ¢agr1 merkezlerinde gegen konusmalarin analizi (hem ¢alisan performans
Ol¢iimii hem de miisteri memnuniyeti tespiti, duygu analizi), uzun ses kayitlarinin saniye saniye
dinlenmesi yerine kimin ne zaman konustugunun yazilimsal olarak tespit edilmesi, medya
sektoriinde yapilan sesli roportajlar, ses izinden hastalik tespiti gibi bir ¢ok alanda otomatik olarak

gerceklesen bir konusmaci diyarizasyon sistemi toplumsal faydaya katki saglayacaktir.



Konugmaci diyarizasyonu ile ilgili literatiir incelendiginde konunun ozel sektdrden
akademik diinyaya kadar bir¢ok arastirmaci tarafindan calisildigr karsimiza ¢ikmaktadir. Bu
aragtirmalarin genelde konusmaci diyarizasyon sistemlerini olusturan alt sistemleri gelistirerek
konusmaci diyarizasyon sistemlerini dolayli bir sekilde iyilestirmeye odaklandig1 goriilmektedir.
Diyarizasyon teknolojisinin tarihsel gelisimi 1990’11 yillarin basinda hava trafik kontrol
konusmalarinda ve televizyon haberlerine ait ses kayitlarinda konusmacilart ayirt ederek ve her
konusmaciya 6zgii model gelistirebilme cabalariyla baglamigtir. 1992 yilinda Man-Hung Siu,
George Yu ve Herbert Gish ¢ok konugmacili dalga formlarinda konusmacilar: segmente edebilecek
bir sirali 6grenme algortimasi Onermistir [1]. Gilinlimiiz konusmaci diyarizasyon konusunu
tamamen denetimsiz 6grenme yoOntemi ile ¢ézmeye ¢alisan arastirmada, ses sinyallerinden mel
frekans1 kepstrum katsayilart (MFCC) o6zellikleri ¢ikarildiktan sonra, konusmaci gegislerini
(speaker change point) tespit etmek i¢in Gaussian Mixture Model (GMM) ve Expectation-
Maximization (EM) algoritmalar1 kullanilmistir. U.Jain ve arkadaslar1 1996 yilinda otomatik
konusma tanima (Automatic Speech Recognition-ASR) uygulamalarinda, kelimelerin sinirlarinin
bilinmesi ile daha basarili sistemler tasaarlayacaklarin diistinerek, konusmaci tanima ve konusmaci
diyarizasyon konusuna odaklanmistir [2]. Calismada, akustik ve dil modelleme seklinde iki ayri
problem {izerinde duran ekip, farkli ortam akustiklerinde c¢alisabilen bir otomatik transkripsiyon
sistemi tasarlamigtir. Bu siire zarfinda konusma boliitleri arasindaki mesafeyi hesaplayan ve kisa
siirede konusmaci diyarizasyonunda standart haline gelen Genellestirilmis Benzerlik Orani
(Generalized Likelihood Ratio-GLR) [3] ve Bayes Bilgi Kriteri (Bayesian Information Criterion-
BIC) [4] algoritmalar1 gelistirilmistir. Sirastyla 1991 ve 1998 yillarinda gelistirilen bu sistemler bir
ses kaydinda gecen konugmacilar arasinda degisim (speaker change point) tespiti yapabilmektedir.
Amerikan NIST (National Institute of Standards and Technology) kurumunun onciiliigii ile
2000’lerin basinda diizenlenen yarigmalarda farkli algoritmalar Onerilmigtir. J.Ajmera ve
C.Wooters konusmacilar ve konugmaci sayist hakkinda hi¢bir 6nbilgi sahibi olmadan (no prior
knowledge) hem konugmaci béliitleme hem de konusmaci kiimelemeyi ayni1 anda yapan bir yontem
onermistir [5]. Onerilen ydntem, esikleme yapma ihtiyacim1 ortadan kaldirmak, herhangi bir &n
bilgiye sahip olma zorunlulugundan kurtulmak ve farkli akustik ortam sartlarina uyum saglamak
i¢in halihazirda var olan gizli markov modeli (Hidden Markov Model-HMM), toplayici kiimeleme
(agglomerative clustering) ve BIC algoritmalarin1 birlestirmistir. Ayni1 zamanda LPCC (Linear
Prediction Cepstral Coefficient) ve  MFCC olmak iizere iki farkli akustik ortam o6zelligi
kullanilmigtir. 2004 yilinda S.E. Tranter ve D.A. Reynolds televizyon haber ses kayitlarini test
ortami olarak kullandiklar1 iki farkli konusmaci diyarizasyon sistemi gelistirmistir [6].
Arastirmacilar yeni bir kiimeleme prosediirii ve BIC algortimasi i¢in durma kriteri iizerinde
yogunlagsmistir. Bahsedilen ¢alismada konusmaci diyarizasyon sistemlerine konusmaci cinsiyetinin

de etki edebilecegi vurgulanmistir. 2005 yilinda D.A. Reynolds ve P.T-Carrasquillo, o zaman kadar



yapilan tiim diyarizasyon caligmalarini bir araya getirip bu ¢aligmalarin performanslarini
karsilagtirmistir  [7]. Diyarizasyon sisteminin genel c¢ergevesinin (framework) ¢ikarildigi
aragtirmada DARPA (RT-04F) diyarizasyon yarismasinin ilkeleri uygulanmistir. Bu ¢aligmada bir
diyarizasyon sistemini olusturan alt sistemlerden konugma aktivite tespiti, konugmaci degisim
tespiti, cinsiyet siniflandirma, kiimeleme ve yeniden segmentasyon asamalar1 detayli sekilde
aciklanmistir. Degerlendirme kriteri olarak miss (gergekte konusmaci olan bolgenin konugmaci yok
seklinde etiketlenmesi), false alarm (gercekte konugmaci olmayan bdlgenin konusmaci var seklinde
ctiketlenmesi) ve speaker-error (konusmacinin tespit edilmesi lakin yanlis konugmacinin atanmasi)
licliisiiniin toplandig1 DER sistemi kullanilmigtir.

Konusmaci diyarizasyon sistemleri gelistirilirken en 6nemli agsamalardan biri konusmaciya
0zgii Ozelliklerin ¢ikarildigi kisim olarak karsimiza g¢ikmaktadir. Bu asamada N.Dehak ve
arkadaslarinin 2011 yilinda kesfettigi i-vektor [8] konusmaciya o6zgii Gzelliklerin g¢ikarilmasi
acisindan biiyiik 6neme sahiptir. Basitlestirilmis faktor analizi (Joint Factor Analysis-JFA) olarak
ta bilinen i-vektor 6zellikle konusmaci tanima alaninda biiyiik basar1 yakalamis, kisa konusma
boliitleri igin 6zellik gosterimi olarak ta konusmaci diyarizasyonuna uyarlanmistir. I-vektor’tin
literatiirde kullanildiktan sonra kendisinden dnceki MFCC ve konusmaci faktorii [9] 6zelliklerinin
yerini aldig1 goriilmiistiir. 2010 yillarinda derin dgrenmenin literatlire girmesiyle, konugmaci
diyarizasyon alaninda derin 6grenmenin giiclii modelleme yetenegini kullanan bir¢ok caligma
gergeklestirilmigtir. Derin 0grenme ile ¢ikarilan Gzellikler artik konusmaci gomiilii 6zellikleri
(speaker embeddings) olarak tanimlanmaya baglanmistir. Konusmaci gémiilii 6zellikleri d-vektor
[10-12] ve x-vektor [13] olarak iki sekilde ¢aligilmistir. D-vektor ve x-vektor, daha 6nce konugmaci
tanima i¢in egitilmis bir agin son gizli katmanindan konusmaciya 6zgii 6zellik vektorii ¢ikarilmasi
ile elde edilmektedir. Bu tez ¢aligmasi kapsaminda gelistirilen konusmaci diyarizasyon sistemi de
d-vektor tabanli insa edilmistir. I-vektor sistemlerinden bahsi gecen d-vektdr ve x-vektor
sistemlerine gecis konusmact diyarizasyon sistemlerinde performans artisina, daha fazla veriyi
daha kolay isleyebilmeye [14], konusmaci ve akustik ortam gesitliligine kars1 dayanikliliga katki
saglamistir. Diger yandan, geleneksel konusmaci diyarizasyon sistemlerinde bulunan alt sistemleri
tek par¢a noral agda birlestiren ugtan uca noral diyarizasyon sistemleri de kullanilamaya
baslanmustir. Fujita Y. ve arkadaslari, 2019 yilinda 6zellik ¢ikarma ve kiimeleme gibi higbir sekilde
ayrt1 modillere sahip olmayan tek parca (end-to-end) konusmaci diyarizasyon sistemi
gelistirmiglerdir [15,16]. Bu sistemde konusmaci diyarizasyonu problemine ¢ok etiketli
siniflandirma bakis agis1 ile yaklasilmistir. Konvansiyonel kiimeleme tabanli konugsmact
diyarizasyon sistemleri %28,77 diyarizasyon hata oranmna (DER) sahipken, kendi sistemleri
%12,28 DER ile ¢alismistir. Bu tiir sistemlerde agin egitilmesi i¢in biiyiik miktarda veriye ihtiyacin

olmasi halen dezavantaj olarak goriilmektedir.



Konugmac1 diyarizasyonu ile ilgili ayn1 zamanda literatiirde yaymlanmis bir ¢ok yiiksek
lisans ve doktora tezi bulunmaktadir. 2017 y1linda Beatriz Martinez Gonzalez toplant1 ses kayitlar
icin gilicli bir konusmaci diyarizasyon sistemi gergeklestirmeye calismistir [17]. Caligmada
mikrofon dizisi (micophone arrays) seklinde toplanan ses kayitlarinda mikrofonlar arasi
gecikmeden (delay) yola gikarak konusmaci degisim noktalarini tespit etmistir. Diyarizasyon hata
oranini diistirmede, farkli mikrofonlara gelen farkli sinyaller arasindaki capraz korelasyon
seciminin biiylik katkisinin oldugu tespit edilmistir. Bunun yanisira Silhouette (siliiet) katsayist
tabanli K-Means kiimeleme ve Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis-PCA)
kullaniminin diyarizasyon sistemlerini iyilestirmede biiyiik basar1 sagladigi belirtilmistir. Tezin
bagka boliimiinde toplantilarda tek kanalli ses sinyali olmas1 durumunda da glotal ses 6zelliklerinin
kullanilmasi gerektigi vurgulanmistir. Konusmaci boliitlemeye farkli bir modifikasyon yapilarak
diyarizasyon sistemlerinin gelistirilebilecegi Ongoriilmiistiir. 2020 yilinda Amerika Birlesik
Devletlerinde bulunan MIT (Massachusetts Teknoloji Enstitiisii) tiniversitesinde yaymlanan bir tez
calismasinda Adedotun J.O. toplant1 senaryosu ¢ergevesinde bir konusmaci diyarizasyon sistemi
gelistirmigtir [18]. Tamamen ¢evrimi¢i veya tamamen ¢evrimdisi ¢alistirilabilecek bu yapinin, ses
kaydetme veya ses transfer etme ihtiyaci olmadan diyarizasyon islemini gerceklestirilebiliyor
olmasi vaad edilmistir. Konugmacilarin cinsiyetinin ve ayni anda birden fazla kiginin konustugu
anda ortaya ¢ikan “Ortlisen konugma” boliitlerinin de diyarizasyon basar1 oranina etki edebilecegi
g0z oniinde bulundurulmustur. Kiimeleme algoritmasi olarak K-Means, konusma aktivite tespiti
(VAD) sistemi igin de ResNet50 (Residual Network 50) mimarisi kullanilmistir. Cevrimdist
senaryoda Onerilen sistem %27,8 diyarizasyon hata orani ile ¢calismistir. Ses kaydinda ortlisen ses
olmamasi, %44,3 kiiciik oOrtiisen ses olmast ve %50 biiyiik dlglide Ortiisen ses olmasi seklinde
ihtimallerde de ayni hata oran1 elde edilmistir. Sistem ¢evrimigi ¢alistirildiginda ise yukaridaki her
li¢ ihtimal i¢in sirasiyla %16,9, %37,2 ve %45,6 hata oranlar1 gézlenmistir. Yine 2020 yilinda
Tayland’ta bulunan Thammasat Universitesinde, Pantid Chantangphol, lisansiistii tezinde
televizyon haber ses kayitlarinda konusmaci diyarizasyon sistemini ele almistir [19]. Gelistirilen
sistemde Python programlama dili kullanilarak diisiin diyarizasyon hata oranina (DER) sahip adim
adim bir konusmac1 diyarizasyon sistemi tasarlanmasi1 hedeflenmistir. Onerilen sistemde farkli arka
plan giiriiltiileri de hesaba katilarak, DenseNet (Dense Convolutional Network) derin 6grenme
mimarisi tabanli 6zellik ¢ikarma konusmaci ayirt etme islemleri gergeklestirilmistir. Konusmaciya
0zgii 6zellik ¢ikarmada Mel Frekansi Kepstrum Katsayilari (MFCC) ve log-mel spektrogramin
kullanildig1 ¢alismada, konusmaci béliitleri arasindaki mesafeyi bulmak i¢in kosiniis benzerligi
metriginden faydalanilmistir. Calismada konusma aktivite tespiti (VAD) asamasi siiresince 6zellik
¢ikarma ve derin Ogrenme kullaniminin basariyr arttirdigi vurgulanmustir. Ayrica log-mel
spektrogram ve MFCC’den 6zellik ¢ikarma asamasinda, ResNet96, DenseNet121 ve modifiye

edilmis DenseNet’ten derin 6grenme mimarisi kisminda faydalanarak, bu teknolojilerin farkl



kombinasyonda kullanimi sonucunda VAD’1n ne kadar gelistirilebilecegi ol¢iilmiistiir. 2020 yilinin
Eyliil ayinda Isveg’in bagkenti Stokholm’de bulunan KTH Royal Teknoloji Enstitiisiinde, Yi Li,
lisansiistii tezinde cagr1 merkezleri ses kayitlari i¢in bir konusmaci diyarizasyon sistemi onermistir
[20]. Caligmasinin temelini konugmaci dogrulama sistemleri iizerine inga eden aragtirmaci, MFCC-
vektor adini verdigi konusmaci 6zellikleri kullanmigtir. Tez ¢alismasinda faydalandigi konusmaci
dogrulama sistemi mevcutta telefon ses kaydinda konusmacinin kimligini dogrulayan bir ¢agr
merkezi uygulamasi olarak secilmistir. Ozellik ¢ikarma da 13.dereceden MFCC kullanan bir
konusma aktivite tespit (VAD) sistemi gelistirilmistir. Daha sonra, boliitleme ve Gaussian Mixture
Model (GMM) ve BIC skoru tabanli lineer ve hiyerarsik kiimeleme uygulamistir. Ozellikle VAD
algoritmasinda degisken ¢ergeve boyutlarina sahip agresiv VAD gergeklestirilmis, bdylece ses
kaydindaki konusma olmayan bolgeleri atilmasi daha sik sekilde uygulanmstir. Onerilen sistemin
degerlendirme metrigi olarak, konusma igeren sesin uzunlugunu belirten Scored Speech Time
(SST), algoritmanin konusma bdolgelerini yanlis bir sekilde konusma yok seklinde etiketlenmesi
sonucu olusan Missed Speech Time (MST), MST’ nin tam tersine konusma olmayan bolgelerin
konusma olarak isaretlendigi siireyi belirten False-alarm Speech Time (FST), algoritmanin yanlis
konusmaci atadig1 zamam belirten Speaker Error Rate (SER) ve MST, FST, SET toplamlarinin
SST’ye boliinmesi ile elde edilen Overal Speaker Diarization Error (OSDE) kullanilmustir. 2006
yilinda Ispanya’min Barselona sehrinde bulunan Katalonya Politeknik Universitesi’nde
(BarcelonaTech) yapilan bir doktora tezinde, Xavier Anguera Miro, toplanti ses kayitlar1 {izerine
giiclii bir konusmaci diyarizasyon sistemi Onermistir [21]. Derin 6§enme mimarilerinin heniiz
popliler olmadig1 siire zarfinda, arastirmaci, tek kanalli ses kayitlarinda hiyerarsik yukaridan
asagtya yaklagimina sahip konvansiyonel/geleneksel bir konusmaci diyarizasyon sistemi
tasarlamistir. Tek kanalli (mono) konusmaci diyarizasyon sistemlerini gelistirmeye odaklanan
caligmada, NIST’in zengin transkripsiyon yarigmalarinda kullandigi RT05s ve RT06s veri setleri
kullanilmistir. Toplantilarda birden fazla mikrofon bulunmasi halinde Sinyalin Varig Zamaninin
Gecikmesi (Time Delay of Arrival-TDOA) yaklasiminin kullanilabilecegi vurgulanmustir. 2015
yilinda Singapur’da bulunan Nanyang Teknoloji Universitesinde, Nguyen Trung Hieu, toplant: ses
kayitlar1 i¢in konusmaci diyarizasyon yoOntemi Oneren bir doktora tezi yaymnlamustir [22].
Calisgmada oOzellikle konusmaci diyarizasyonunun alt asamasi olan konusmaci kiimeleme
iyilestirilmeye ¢alisilmistir. Konusmaci kiimeleme i¢in en uygun metrigin tespit edilebilmesi i¢in
farkli uzaklik metrikleri degerlendirilmistir. Bayesian Information Criterion (BIC) gibi Generalized
Likelihood Ratio (GLR) tabanli metriklerin gii¢lii olmamasindan 6&tiirii konusmaci diyarizasyon
sistemlerinde kullanilmamasi gerektigi {izerinde durulmustur. Calismada, Information Change Rate
(ICR) adinda yeni bir uzaklik 6l¢iim yontemi nerilmistir. Onerilen bu uzaklik metriginin farkl
uzunluktaki konugmaci béliitlerinden olumsuz anlamda ¢ok fazla etkilenmedigi, hatta GLR tabanl

metriklere oranla diyarizasyon hata oranmm %10’a yakm iyilestirdigi vurgulanmstir. Onerilen



yontemin degerlendirilmesinde NIST zengin transkripsiyon yarigmalarinda kullanilan RTO07s
kullamlmigtir. 2020 yilinda Fransa’nmin bagkenti Paris’te bulunan Sorbonne Universitesinde
gergeklestirilen bir doktora tezinde, José Maria PATINO VILLAR, konusmaci degisiminde diisiik
gecikmeye sahip bir konusmaci diyarizasyon sistemi onermistir [23]. Metrik ve model tabanl
yaklagimlarin kombinasyonu ile insa edilen yontemde konugmacilar ayirt edebilmek icin spektral
kiimeleme yonteminden faydalanilmistir. Konusmaci modellenmesi i¢in konugmaci dogrulama
yontemleri kullanilmistir. Modelleme igin 6zellikle ikili anahtar (binary keys-BK) yaklagimina
bagvurulmustur. Bu yontemin biiyiik veri egitme ihtiyacini ortadan kaldirdig1 vurgulanmustir. Yine
BK’larin kullanimu ile konusmaci degisim noktalarinin daha etkili tespit edilebilecegi dnerilmistir.
Tez calismasi, cogunlukla EURECOM Universitesinin bir konusmaci tespit projesi olan ANR
ODESSA projesine odaklanmistir. Asil amacin konusmaci tespitinin diisiikk gecikmeyle tahmin
edilmesi oldugu belirtilmistir. 2019 yilinda Finlandiya’da bulunan Aalto Universitesinde, Tuomas
Kaseva, lisansiistli tezinde SphereDiar adinda toplant1 ses kayitlarinda konusmaci diyarizasyonu
gerceklestiren bir sistem gelistirmistir [24]. Onerilen yontem kendileri tarafindan daha once
gelistirilmis; konusmaci modelleme SphereSpeaker sinir agi, homojenlik tabanli boliitleme ve en
yukaridaki iki Silhouette adindaki ii¢ sistemin birlesimi olarak tasarlanmistir. Derin 6grenme
ydntemlerine de basvurulan ¢alismada, 6zellik ¢ikarma asamasinda MFCC kullamlmustir. Onerilen
konusmaci diyarizasyon yonteminde konugmaci kiimeleme i¢in Spherical K-means (K-means’in
modifiye edilmis hali) uygulanmistir. Gelistirilen diyarizasyon sitemi arastirmacinin kendi
olusturdugu ve 200°den fazla toplanti ses kaydimin bulundugu bir veri seti ile degerlendirilmis,
mevcutta bulunan iki farkli diyarizasyon sisteminden daha basarili sonu¢ aldig1 vurgulanmistir.
2015 yilinda Iskogya’da bulunan Edinburgh Universitesinde, Mark Sinclair doktora tezi
kapsaminda, transkripsiyon ve geviri islemlerinde kullanilabilecek bir konusmaci diyarizasyon
sistemi tasarlamigtir [25]. Tez c¢alismasinda mevcut GMM-HMM tabanli yontemlerin yetersiz
kaldig1 ispatlanmaya calisilmig, konusma bdliitlemede daha giiglii olabilecek yeni bir derin
ogrenme ag1 (Deep Neural Network-DNN) tabanli yaklasim Onerilmistir. Degerlendirme kriteri
olarak, konusma béliitlemede VAD hata orani, konusmaci boliitlemede ise DER hata oran1 dikkate
almmustir. Ozellik ¢ikarma asamasinda MFCC ve PLP’den faydalanilmistir. Yine 2020 yilinda
Amerika Birlesik Devletleri Georgia Eyaletinde bulunan Georgia Teknoloji Enstitiisiinde, Yufeng
Yang lisansiistii tezi kapsaminda Voxceleb veri seti kullanarak otomatik bir konusmaci dogrulama
ve konusmaci diyarizasyon sistemi tasarlamistir [26]. Bu ¢alisma ses ile goriintiiniin (videonun)
birlestirilerek (audio visual) diyarizasyonun gergeklestirildigi literatiirdeki tek lisansiistii tezi
olmustur. EACeleb adi verilen ve arastirmacinin iirettigi goriintii veri setinde dogu asya dillerini
konusan {inliilere yer verilmistir. Onceden egitilmis x-vektdr agina nazaran Onerilen yontemin
%?25’e kadar daha basarili sonug lrettigi belirtilmistir. Ayrica konusmaci dogrulama gorevinin

EACeleb veri seti ile egitilmesi sonucunda, Voxceleb’e gore yaklasik %36’ya yakin daha basaril



calistifi gozlenmistir. Onerilen ydntemde cerceve seviyesinde (frame-level) x-vektor’lerden
faydalanilmistir.

Konusmaci diyarizasyonu alaninda 2022 yilinda da giincel olarak bir ¢ok c¢alismanin
yapilmis oldugu goriilmektedir. Ahmed Isam ve arkadaslar1 tarafindan “Channel and channel
subband selection for speaker diarization” baglikli aragtirmada ¢ok mikrofonlu ortamda, farkl
mikrofonlardan gelen sinyallerde ayr ayn 6zellik ¢ikarma islemi uygulanarak kanal tabanli bir
konusmaci diyarizasyon sistemi Onerilmistir [27]. Caligmada 6zellik se¢imi olarak Hizli Fourier
Donitistimii kutucuklar: (Fast Fourier Transform-FFT Bins) kullanilmistir. GMM-BIC ve Toplayici
Hiyerarsik Kiimeleme (Agglomerative Hierarchical Clustering-AHC) yontemlerinden faydalanilan
konusmaci diyarizasyon sisteminde %52,83 diyarizasyon hata orani elde edilmistir. 2023 y1li tarihli
bagka bir ¢alismada, Meysam Shamsi ve arkadaslari tarafindan insan kontrollii konusmaci
diyarizasyon modeli gelistirmeye c¢alisilmistir [28]. Calismada x-vektor ve i-vektor farkliliklarina
da deginilmistir. Hayatboyu ogrenme (lifelong learning) prensibi ile yaptiklari arastirmada,
Onerilen konusmaci diyarizasyon sistemi canlida kullanildik¢a yeni gézlemleri 6grenmis oldugu
veri setine entegre etmektedir. Bdylece sistem Kkarsilastigi durumlardan da Ogrenme
gergeklestirebilmektedir. 2022 yilinda Vijay K. ve Rajeswara R.R. derin 6grenme kullanarak
konusmaci diyarizasyonunun alt asamasi olan konugmaci bdliitlemedeki konusmaci degisim
noktalarini optimize etmistir [29]. Kiimeleme algoritmasi olarak Derin Gomiilii Kiimeleme (Deep
Embedded Clustering-DEC) yonteminden, optimizasyon algoritmasi olarak ta COVID-19’un
Onlem yaklagimi ve balinalarin avlanma yaklagimlarini birlestiren Kesirli Antikorona Balina
Optimizasyonundan (Fractional Anticorona Whale Optimisation-FAWO) faydalanilmigtir. Test
dogrulugunda yaklasik %90, diyarizasyon hata oraninda ise %60 degerleri elde edilmistir. Ozellik
cikarma asamasinda MFCC, LPCC, spektral yayilim, spektral rolloff ve spektral skewness gibi
yontemlere basvurulmustur. Baska bir 2023 tarihli ¢aligmada, Miquel India ve arkadaslar
tarafindan telefon goriismeleri ses kayitlar1 kullanilarak konusmaci diyarizasyonu icin dil ve
akustik modelleme gerceklestirmistir [30]. Onerilen sistem, bir LSTM agmin konusmaci
siniflandirict olarak kullanildigi yinelemeli bir algoritmaya dayanmaktadir. Akustik 6zelliklerin ve
dilsel igerigin birlesimi, HMM/VB temel sistemiyle karsilastirildiginda kelime diizeyinde DER
acisindan %84,29'luk bir gelisme gosterdigi anlasilmistir. Or Haim Anidjar ve arkadaslar
tarafindan 2023 tarihli yaymlanan bir ¢aligmada konusmaci degisimi ve diyarizasyonu sistemi igin
konusma ve ¢okdilli dogal dil modeli onerilmistir [31]. Calismada konusmaci siras1 degisiminin
tespitinden sonra konusmaci diyarizasyonu i¢in de kiimeleme yapilmistir. Cogunlukla Ingilizce,
Fransizca ve Ibranice dilleri iizerinde durulan calismada, dilden bagimsiz yapi onerilmistir.
Kapsamli degerlendirme sonucunda ¢ok dilli Konusmaci Degisimi Tespiti ¢atisinin (Speaker
Change Detection-SCD Framework), tek dilli veri kiimeleri {izerindeki c¢atilar ile

karsilastirildiginda yeterince basarili oldugu gézlenmistir. Konugmaci diyarizasyonu konusunda



glinimiize kadar yapilmig en genis derleme ¢aligmasimi 2021 yilinda Tac Jin Park ve arkadaglan
“A Review of Speaker Diarization: Recent Advances with Deep Learning” baglikli arastirma ile
gergeklestirmistir [32]. Caligmalarinda, konusmaci diyarizasyonunun tarihsel gelisiminden,
geleneksel ve modern (derin 6grenme) diyarizasyon sistemlerine ve kullanilan metotlara kadar
bir¢ok alana deginilmistir. Degerledirme kriterleri olarak, diyarizasyon hata oran1 (DER), Jakart
Hata Oramt (Jaccard Error Rate-JER), Kelime Seviyesi Diyarizasyon Hata Oram1 (Word-level
Diarization Error Rate-WDER) detayli bir sekilde agiklanmistir. Calismada o6zellikle son
zamanlarda derin 6grenme yontemlerinin diyarizasyona olan katkilar1 vurgulanmis, sonug olarak
mevcut birka¢ yontemin karsilastirilmasi yapilarak gelecekte gerceklestirilebilecek calismalar
anlatilmastir.

Bu tez ¢alismasmin tamamen 6zgiin olan konusma aktivite tespiti asamasi1 digsindaki diger
adimlarina ilham kaynagi olan arastirma 2017 yilinda Google firmasina bagli ¢alisan Quan Wang
ve arkadaslan tarafindan “Speaker Diarization with LSTM” baslikli ¢alisma ile ger¢eklestirilmistir
[33]. Arastirmacilar bu ¢alismada, daha dnce gergeklestirmis olduklar1 konusmaci dogrulama [34]
sistemlerini kullanarak yeni bir LSTM tabanli konusmaci diyarizasyon sistemi Onermistir. PLP
Ozelliklerinin i-vektor seklinde kullanilarak gelistirilen GMM tabanli bir konusma aktivite
dedektorii (VAD) kullanilmistir. Yazarlarin onerdigi diyarizasyon sistemi genel olarak konusma
aktivite tespiti, konugsma boliitleme, konugmaci 6zelligi ¢ikarma ve konugmaci kiimeleme olmak
lizere dort asamadan olusmaktadir. Konusmaci gomiilii 6zellikleri daha 6nceden konugmaci
dogrulama i¢in kendi gelistirdikleri 3 katmanli LSTM igeren bir ndral agdan ¢ikarilmis ve buna d-
vektor adi verilmistir. Kiimeleme asamasinda ise spektral kiimeleme {izerinde bir takim gelistirme
(refinement) islemi uygulanmigtir. Caligmanin sonunda i-vektdor ve d-vektdr konusmact
ozelliklerinin Naive, Links, K-Means ve Spekral kiimeleme algoritmalart ile birlikte performanslari
Olciilmiistiir. En diisiik hata oraninin d-vektor’iin spektral kiimeleme ile kullanimi sonucunda elde
edildigi gozlenmistir.

Bu tez ¢alismasi toplamda alt1 ana béliimden olusmaktadir. Tezin Giris boliimiinii takip eden
ikinci kisminda insanda ve dogada ses ve konusmanin nasil olustugu, ses bilimi (fonetik), Tiirkce
dilindeki sesler ve 6zellikleri anlatildiktan sonra sesin insanda algilanmasi yani isitmenin yapisina
deginilmistir. Ugiincii boliimde ge¢misten giiniimiize dijital (sayisal) konusma isleme teknikleri; 6n
islemler, konusma/konugmaci tanima, ses iyilestirme ve konusma sentezleme Kkategorilerine
ayrilarak detayli bir sekilde agiklanmistir. Aynmi kisimda bu kategorilerin her birinde kullanilan
yontemlere de deginilmistir. Tezin dordiincii yani materyal ve metot baslikli kisminda 6nerilen
konusmaci diyarizasyon sisteminin tiim asamalar1 derinlemesine incelenmistir. Bu bdliimde
sirasiyla denetimli VAD sistemi i¢in olusturulan veri seti, LSTM ve esikleme tabanli
gerceklestirilen Hibrit VAD yapisi, d-vektorlerin (konugmaci 6zelliklerinin) ¢ikarimi, spektral

kiimeleme islemi ve olusan nihai diyarizasyon sistemi anlatilmigtir. Olusan konusmaci
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diyarizasyon sisteminin dalga formu grafiginde orjinal ses ile karsilastirmas1 yapilmistir. Tezin
besinci kisimda 6zgiin olan VAD sistemi ve sonucunda olusan diyarizasyon yapisi ile ilgili

bulgulara yer verilmis, altinci ve son kisminda elde edilen sonuglar yorumlanmustir.
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2. SES VE KONUSMA FizYOLOJiSi

2.1. Ses ve Konusma

Ses, belirli frekans degeriyle titreyen bir cisim tarafindan olusturulan ve igitme hissi
uyandiran basing dalgasi olarak tanimlanmaktadir. Ses dalgalarmin yayilabilmesi i¢in bulundugu
ortamin iletici bir 6zellige sahip olmasi gerekmektedir. Bulundugu ortamin (kati, sivi, gaz)
Ozelliklerine gore farkli yayillma hizina sahiptirler. Ses, yayilma hizi, frekans, basing, dalga boyu,
desibel, genlik, siddet, renk ve tin1 gibi fiziksel 6zelliklere sahip olabilmektedir.

Insanlarda ses olusturma sisteminin 3 ana boliimden olusur:

o Akciger

o QGurtlak (ses telleri, ses kivrimlari)

e Ses Bolgesi (yutak,agiz)

Bu sistemde, akcigerler hava kaynagi, ses telleri titresim elemani ve agiz rezonator bolge
olarak gorev yapmaktadir. Akcigerlerden gelen hava,ses tellerinden gegerek bu tellerinin titregimini

saglayarak sesi olusturmaktadir.

2.2. Ses ve Konusma Fizyolojisi

Ses dalgasi, insanlarda ses iiretim mekanizmasi tarafindan iiretilen akustik bir hava basinci
dalgas olarak ortaya ¢ikmaktadir. Akcigerler, trake (soluk borusu), ses telleri, girtlak, bogaz, agiz
ve burun bu mekanizmanin baslica organlaridir. Akcigerler ve akcigerde bulunan kaslar ses tiretim
mekanizmasinda hava kaynagi olarak goérev yapmaktadirlar. Akcigerde bulunan kaslar, havay1
bronglar ve trake boyunca akciger disma ¢ikarirlar. Konusma sesleri genel olarak sesli kisim
(voiced) ve sessiz kisim olmak (unvoiced) {izere ikiye ayrilmaktadir. Sesli kisim akcigerlerden
gelen havanin gerilmis ses tellerini titrettigi zaman olugmaktadir. Sessiz kisim ise iiretilen havanin

agizda ani ve diizensiz patlamasi sonucu olusur.

2.2.1. Insanda Ses ve Konusma Uretimi

Insan sesinde ayirt edici dzellikler fiziksel ve 6grenilmis olmak iizere iki genel bashiga
ayrilmaktadir. Ses telleri ve yukarisinda kalan organlar olarak tanimlanan vokal yolu, yapi itibari
ile insan sesini farkli kilan fiziksel 6zelliktir. Sekil 2.1°de gorsellestirildigi gibi ses iiretim organlari
su sekilde siralanabilir:

e Alt yutak (laryngeal pharynx) (girtlak kapaginin altinda)

e Orta yutak (oral pharynx) (dilin arkasinda bulunan yumusak damak ile girtlak kapagi

arast)



e Agiz boslugu (oral cavity) (yumusak damak ile baslayip dil ve dudak ile sonlanan kisim)
e Ust yutak (nasal pharynx) (yumusak damagn iistii, burun boslugunun arka ucu)
e Burun boslugu (nasal cavity) (sert damagin iistii ve yutaktan baslayip burun deliklerinde

sonlanan kisim)

Yumusak
damak 3
Dil kemigi- - ¥
Kiiciik dil

i [
\\ Ses telleri
3 Nt ---- Soluk borusu
. \\\\\\ Akciger

\\}, Gogiis kemigi

A\

Sekil 2.1. insanda ses olusturma/gikarma organlar

Yetiskin bir erkegin vokal yolu yaklasik 17 cm uzunlugundadir. Girtlak, ses telleri, aritenoid
kikirdak, girtlak kikirdagi ve adem elmasi olarak bilinen girtlak ¢ikintisindan olusmaktadir. Ses
telleri, girtlak ¢ikintisi ile aritenoid kikirdak arasinda gerilmis halde bulunmaktadir. Ses telleri
araasinda bulunan alan ya da kii¢iik dilin bulundugu yer nefes borusunun agzidir. Akustik dalga
vokal yolundan gectiginde frekans degeri vokal yolunun yanki ve ¢inlama gibi 6zelliklerinden
dolay1 degisime ugramaktadir. Vokal yolunun bu sekilde olusturdugu rezonans etkisine “formant”
(bigimlendirici) denmektedir. Vokal yolu yapisi, boylece ses sinyalinin spektral seklinden

(formantlarm konumu ve spektral egim yardimiyla) belirlenebilmektedir.

2.2.2. Ses Olusumu

Glinlimiizde ses dogrulama sistemleri sadece vokal yolundan c¢ikartilan 6zelliklerle
gerceklestirilmektedir. Sekil 2.1°de de goriildiigii gibi insan ses iiretme sisteminde uyarim kaynagi
bulunmaktadir. Akcigerlerin uyarim kaynagi olarak {irettigi hava akisinin nefes borusu (trake)

yardimiyla ses tellerine ge¢mesiyle fiziki olarak ilk ses dalgasi iiretim islemi baslamaktadir.
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Uyarimin fonasyon, fisildama, friksiyon (siirtlinme), basinglandirma, titresim ve ya bunlarin
kombinasyonu seklinde ¢esitleri bulunmaktadir.

Fonasyon, akcigerlerden gelen havanin ses telleriyle sekillenmesi sonucu ortaya
cikmaktadir. Ses telleri kapali durumdayken alttan gelen basing ile patlayip ayrilirlar. Basing1 hava
sonlandiginda ses telleri gerilimin ve sahip olduklan esnekligin sayesinde tekrar eski hallerini
alirlar. Bu durum hava akiginin salinim yapan ses tellerinden baglayarak olusan vuruslar olarak
sekillenmesini saglar. Ses tellerindeki bu salinimin frekansi temel frekans (fundamental frequency)
diye adlandirilmaktadir ve bu frekans ses tellerinin uzunluguna, gerilimine ve agirligina bagh
degismektedir. Boylece sesin fiziksel olarak ayirt edici karakteristik 6zelliklerinden birinin de
temel frekans oldugu séylenebilmektedir.

Fisitldama, akcigerden gelen havanin, kapali sayilabilecek agiklikta olan ses tellerinin arka
kisminda yer alan aritenoid kikirdaklar1 arasindaki iiggen kiigiik acikliktan gegmesiyle
olusmaktadir. Bu islem, akcigerden gelen havanin yiiksek giiriiltii orani ile tiirbiilansli hava akigina
doniismesine neden olur.

Friksiyon (stirtiimme), vokal yolundaki biiziilmeler ve daralmalar sonucu olusan sestir. Vokal
yolundaki bu daralmanin yeri, sekli ve agis1 olusacak genis bant giiriiltiiniin seklini belirler.
Friksiyon ile siirtiinmeli sessiz (fricatives) ve 1slikl1 sessiz (sibilants) sesleri olusur.

Basinglandirma, tamamen kapali olan vokal yolunun basinca maruz kalip agilmasiyla olusan
sestir. Bu durumda kisa bir sessizligin ardindan (vokal yolunda basing birikir) ani ve kisa bir ses
patlamasi olur. Basing ani bir sekilde sonlandirilmasi ile patlayici (plosive) bir ses ¢ikarken basincin
kademeli kaldirilmasi ile yar1 kapali sessiz (affricate) ses olusur.

Titresim, ses telleri yerine vokal yolundaki kapaliliga (6zellikle dil sekilleriyle) maruz kalan
havanin meydana getirdigi ses olarak tanimlanmaktadir (6rnegin: “r” sesini ¢ikarma).

Fonasyon ile tiretilen sese sesli (voiced), fonasyon ve friksiyon karigimu ile iiretilen sese
karigim (mixed) ve diger sekiller ile iiretilen sese sessiz (unvoiced) denilmektedir. Fonasyon ve
fistldama’nin aksine friksiyon, basinglandirma ve titresim’de sesin iretim yeri vokal yoludur.
Gogiis bolgesi, vokal sistemin rezonans Ozellikleri agisindan 6nemli rol oynar. Burada bulunan
nefes borusu genelde 12 ¢cm uzunlugunda, 2 cm ¢apinda birbirlerine bag dokusuyla baglanmis
kikirdak halkalarin i¢ ige ge¢cmesiyle olusan bir organdir. Ses telleri titrestigi anda altinda ve
iistiinde yankilanmalar (sublottal resonance) olusturur. Nefes borusunun yapisina gore degisebilen

bu yankilanmalar konusmaciya bagli fiziksel bir 6zelliktir.

2.3. Ses Bilimi (Fonoloji)

Ses Bilimi ve baska bir deyisle Fonoloji, dillerin veya lehgelerin seslerini veya isaret dilleri
i¢in isaretleri olusturan pargalarin sistematik olarak nasil organize edildigini inceleyen dilbilim dal1

olarak tanimalanmaktadir. Terim ayrica belirli bir dil ¢esidinin ses veya isaret sistemine de atifta
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bulunmaktadr. Ik zamanlarda, fonoloji ¢alismasi sadece konusma dillerindeki fonem sistemlerinin
incelenmesiyle ilgilenmekte iken, simdi herhangi bir dilbilimsel analizle ilgili fonoloji ¢aligmalar
kapsaminda yapilabilmektedir. Fonoloji kavramsal olarak, dilin seslerinin veya isaretlerinin fiziksel
iiretimi, akustik iletimi ve algilanmasi ile ilgili olarak fonetikten ayri bir bilim dali olarak
gorlilmektedir. Fonoloji, anlami kodlamak i¢in belirli bir dil iginde veya diller arasinda nasil islev
gordiiklerini agiklamaktadir. Pek ¢ok dilbilimci i¢in fonetik betimleyici, dilbilime ve fonoloji teorik
dilbilime aittir, ancak bir dilin fonolojik sistemini olusturmak zorunlu olarak baz teorilerdeki
fonetik kanitlarm analizine teorik ilkelerin uygulanmasini gerektirmektedir. Ozellikle 20. yiizyilin
ortalarinda modern fonem kavraminin gelistirilmesinden Once, ayrimin her zaman yapilmadigi
gbzlenmistir. Modern fonolojinin bazi alt alanlar1 psikolinguistik ve konusma algis1 karsimiza
¢cikmaktadir. Ayrica eklemleyici (baglayici) fonoloji veya laboratuvar fonolojisi gibi belirli alanlar

da bulunmaktadir.

2.3.1. Tiirkce Dilindeki Sesler

Konusma organlarinin bir arada uyumla ve diizenli ¢alismasiyla anlam ihtiva eden sozciikler
ve tiimceler olusturmak igin agizdan ¢ikarilan birimlere ses (phon) denmektedir. Bir dilin sesli
ifadelerinde birim eleman olarak ta bilinen seslerden yaziya gegiste her sese bir alfabetik simge
verilmektedir. Ses sayis1 ¢ok olan dolayisiyla yaziya gegisi karisik dillerde seslerin kiimelenmesiyle
anlam ayiric1 6zelligi bulunan fonemler meydana gelmektedir. Ses diller {istii bir kavram iken
fonem anlam ayiric1 6zelligi nedeniyle dillere 6zgiidiir. IPA (International Phonetic Association),
tiim diller igin gecerli olan ve her sesin bir karakter ile temsil edilmesini amaglayan Internation
Phonetic Alphabet fonetik alfabesini tanimlamistir. Tiirk¢e dilinde, her foneme tek bir alfabetik
simge (harf) atandigindan, ifadeden yaziya ve yazidan ifadeye gecisin olduk¢a yalin oldugu
sOylenebilmektedir. Tiirkce’de diger dillerde oldugu gibi fonemler parcali (segmental) ve

pargalariistii (biirlin) (suprasegmental) olmak iizere ikiye ayirmak miimkiindiir.

Parcali Fonemler
Tirk¢e’de pargali fonemler
e Unlii
e Unsiiz

e Kayan iinlii

olmak tizere 3 baslikta incelenebilir.
Unlii sesler akcigerlerden gelen havanin higbir siirtiinme veya engele maruz kalmadan dilin
iistiinden gegerken cikardigi seslerdir. Bu sesler ¢ikartilirken konusma organlarinda herhangi bir

kapanma ya da daralma olmadig i¢in giiriiltiisiiz ses olarak bilinmektedirler. Tiirkge’de 8 adet {inlii
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harf bulunmaktadir. Her tinliiniin bir agik bir de kapali formu vardir. Fakat Tiirk¢e’de {inliilerin agik
ya da kapali olmasi i¢inde yer aldig1 sézciigiin anlamimi degistirmediginden tiim iinliiler 8 adet
fonem ile temsil edilmektedir. Bu fonemler: /a/, /e/, /o/, &/, lu/, /ii/, I/, /i/ seklindedir. Unlii sesler,
dilin agizdaki konumuna, dudaklarin bi¢imine, genizin acik/kapali durumuna gore
smiflandirilmaktadir.

e (Cene aciklig1 (dar, genis)

e Dil konumu (6n, arka)

e Dudaklarm bi¢imi (yuvarlak, diiz)

e Geniz (acik, kapali)

Tirk¢e’de geniz disindaki durumlar 6nem arz etmektedir. Tablo 2.1°de iinli fonemler ¢ene

acikligi, dil konumu ve dudaklarin bigimine gore tablo seklinde gosterilmistir.

Tablo 2.1. Tiirk¢e dilinde bulunan sesli fonemlerinin bazi parametrelere gore kategorize edilmesi

Dilin Konumu Dudak Bicimi Cene Acikhg
Unlii DizOn  YuvarlakOn Orta Arka Yuvarlak Diiz Dar Genis
a + + +
e + + +
0 + + +
i + + 4
1 + + +
i + +
u + + +
ii + + +

Bir iinlii fonemin diger bir iinlii fonem ile yer degistirmesi sonucu anlam degisikliginin
meydana gelip gelmediginin kontrol edildigi sozciik giftlerine yalin sdzciik ciftleri denmektedir.
Tiirkge’deki iinlii fonemleri dilin konumu, dudak bigimi ve ¢ene agikligi esas alinarak tespit etmede

yararlanilan yalin sozciik ¢iftleri Tablo 2.2, Tablo 2.3 ve Tablo 2.4’te verilmistir.

Tablo 2.2. Cene durumu agisindan yalin giftler

Genig/Dar 1 i u i
a kar/kir kar/kir kar/kur sar/sir
€ kes/kis tez/tiz bez/buz ses/siis
0 kos/kis S0s/sis kos/kus son/siin
0 s0z/s1z s0z/siz son/sun s0z/sliz
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Tablo 2.3. Dudaklarin sekli agisindan yalin giftler

Diiz/Yuvarlak 0 0 u i
a kar/kor kar/kor kar/kur sar/sir
€ kel/kol gel/gol ser/sur kel/kiil
! kis/kos S1r/sor tir/tur tr/tiir
! kir/kor kir/kér kir/kur kir/kiir
Tablo 2.4. Dil pozisyonu a¢isindan yalin giftler
Arka/On e [ i il
a kas/kes kar/kor kar/kir sar/siir
0 kol/kel kor/kor kor/kir kor/kiir
v sur/ser sun/son kur/kir kul/kiil

Unlii fonemlerini simflandirmada kullamilan bir bagka yontem ise Sekil 2.2°de gosterilen
{inlii dortgenidir (vowel diagrams). iki boyutlu olarak cizilen iinlii dortgeni cene aciklig1 ve dilin
konumuna gore olusturulmaktadir. Yatay eksende dilin arka ve 6n konumda bulunmasi, dikey

eksende ¢ene acikliginin dar ya da genis olmasi dikkate alinir. Dudak bigimi olan diiz ve yuvarlak

parametreleri i¢in iki ayr1 dortgen belirtilmektedir.

e e KO nda

Dar i 1

CEME ACIKLIGI | €

a

Genig

DUDAK BiCiMmi
Diiz — Yuvarlak

Sekil 2.2. Tiirkge dili i¢in tinlii dortgeni diyagram

Tiirkge’de bir sozciigiin ilk hecesindeki iinlii kendisinden sonra gelen iinliileri etkiliyorsa
{inlii uyumundan bahsedilir. Ik hecede bulunan {inlii séylenilirken dil konumu 6nde ise, yani baska
bir deyisle /e/, /6/, /i/, /i/ fonemlerinden biri ise, kendisinden sonra gelen {inlii de 6ndil iinliisii

olmak zorundadir. S6zciigiin ilk hecesindeki iinlii arkadil {inliisii ise, yani /a/, /o/, /u/ fonemlerinden
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biri ise, kendisinden sonra gelen {inlii ya ortadil iinliisii /1/, ya da arkadil iinliisii olur. Unlii
uyumunda, ilk hecedeki {inlii diiz dudak iinlisii ise (/1/,/i/,/a/,/e/) diger hecelerdeki iinliilerde diiz
dudak tinliisti olmak zorunda. Eger ilk hecede yer alan tinlii yuvarlak dudak inliisii ise, devaminda
gelen {inliiler diiz ya da yuvarlak dudak iinlisii olabilmektedir. Ayrica, genis ¢ene iinliisii ile biten
bir koke iinlii ile baslayan bir ek gelirse, araya gegis sesi /y/ eklenerek, bu genis ¢ene linliisli dar
¢ene iinliisline doniistiiriilmektedir.

Unlii fonemlerin gikig1 sirasinda akcigerden gelen hava akiminin higbir engele rastlamaksizin
Ozgiir ¢ikisma karsin, {insiiz fonemlerin ¢ikisinda akcigerden gelen hava konusma organlarinin
herhangi bir yerinde engele rastlar. Bu engeller dudaklar, disler, alt ve iist damak ve dil ile
olusmaktadir. Unsiiz fonemler ¢ikis bigimlerine, ¢ikis yerlerine ve ses tellerinin titresim durumuna

gore Tablo 2.5.te gosterildigi gibi siniflandirilmaktadir.

Tablo 2.5. Sessiz harflerin kategorize edilmesi

b ¢ ¢ d f ¢ h j k I m n p r s s t v y z

Patlamal + + + + + +
Genizden + o+

Carpmah +

Cikis Bigimi

Daralmah +

Sizmah + o+ + + 4+ + o+ + o+ o+
Cift Dudak P N ph
Alt dudak-Ust dis + +

Dil ucu-Dis ard1 + +
Dil llCll-DiS eti + + + +

Dil ucu-On damak +

Cikis Yeri

Dil-(")n damak + 4+ + + +
Dil-damak sonu + +

Ses telleri +

Otiimlii + o+ + + + o+ o+ + + o+ o+

Titresim

Otiimsiiz + + + + + + o+ o+

Parcalariistii Fonemler (Biiriinler)

Fonemlerin en 6nemli 6zelligi anlam ayirici olmalaridir. Anlam ayirict olma siire, ton,
kavsak, durak, vurgu ve ezgi ile saglanabilmektedir. Bunlar, parcalariistii sesbirimler veya biiriinler
olarak tanimlanmaktadir. Tiirk¢e i¢in genelde biiriinlerin anlam ayiric1 6zelligi bulunmadigi kabul
edilmektedir. Fakat Japonca ve Cince gibi vurguya dayali yapida olan dillerdebu kavramlar anlam
acisindan olduk¢a Onemlidir. Biirlinler sesli ifade tanima kapsaminda, sesli ifade Oriintiisiiniin
yakalanmasina yardimci olmaktan ¢ok sesli ifadeden anlam ¢ikarma asamasinda Onem

tasimaktadir.
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Stire, bir sesin sdylenirken kisa ya da uzun zaman almasi ile ilgilidir. Sesler her dilde farkli
stirelerde kullanilmaktadir. Bir dilde uzun sdylenen bir fonem baska bir dilde kisa sdylenebilir.
Tirkge’de siire anlami degistirecek bir 6ge degildir. Ancak yabanci dillerden Tiirkge’ye gegen
sozciiklerden sOylenis siiresini uzatma anlam degisikligine yol acabilmektedir. Ayrica i¢ ve son
seslerde kullanilan /g/ ve /h/ fonemlerinin yutulmasiyla uzayan sozciiklerde de anlam degisikligi
s6z konusudur. Ornegin “diigiin” sézciigii sdylenirken siire kisa tutulursa “diin” sézciigii ile anlam
karigikligr olusturabilir. Tiirk¢e’de siire seslenme ve buyurma bigimlerinde de ortaya
cikabilmektedir.

Bir sesteki sikligin yiiksek ya da diisiik olmasi fon olarak tanimlanmaktadir. Ses sikliginin
diisiik veya yiiksekligine gore tiz ve pes kavramlari ortaya ¢ikmaktadir. Kisiden kisiye (ayn1 yasta
ve cinsiyette kigiler arasinda bile) farklilik gosterir. Bir hecenin tiz ya da bas sdylenmesi ile de
alakalidir. Cince ve Nijerya dilleri gibi baz1 dillerde s6zciik anlamini1 ayirmada kullanilan ton,
Tiirkce’de genellikle tek sozciiklii bildirilerde anlam ayiric1 6zelligi bulunmaktadir. Ornegin;
“aferin” s6zciigii ile ya begeni ya da yanlis yapilan bir ise serzenis dile getirme ton (perde degisimi)
ile saglanir.

Unsiiz ile biten bir kok iinlii ile baslayan ek aldiginda hece diizenin degismesi kavsak olarak
tanimlanmaktadir. Ornegin “ki-lim”, “ki-li-min” s6zciiklerinde oldugu gibi. Tiirkce’de iinliiyle
baslayan sozciiklerde de kavsak bulunur. Ornegin; ulak sozciigii “ul-ak” yerine “u-lak” seklinde
okunur. Tiirk¢e’de sozciik baginda var olan bu durum, Arapca sozciiklerde i¢ seste ve son seste
bulunabilmektedir. Durak, bir timcede anlamda farklilik olusturabilecek sekilde duraklama
yapilmasidir. Ornegin “Kara, deniz, hava yollar1” ve “Karadeniz havayollar1” tiimceleri arasmdaki
fark gibi.

Bir sozciikteki herhangi bir hecenin diger hecelere gére daha baskili bir sekilde sdylenmesine
vurgu denmektedir. Bazen climle i¢inde sdzciik vurgusu da s6z konusu olmaktadir. Baz: dillerde
vurgunun yeri her zaman aynidir. Ornegin Fransizca’da sdzciiklerin son, Fince’de sdzciigiin sondan
ikinci ve Cek dilinde sozcigiin ilk hecesinde vurgu gergeklestirilmektedir. Ancak Tirkge,
Ispanyolca, italyanca ve Rusca gibi dillerde vurgunun sdzciik igindeki yeri degisebilmektedir.
Vurgunun anlam ayirt edici dzelligi vardir. Ornegin “varmis” sézciigii i¢in yapilan vurgu “Epeyce
paras1 varmis” ve “eve varmus” ciimlelerinde farkli yerlerde bulunmakta olmasindan anlam ayirt
edici 6zellik saglamaktadir.

Sesli ifadedeki hece, durak ve vurguya bagli ortaya c¢ikan ton degisimlerine ezgi
denmektedir. Ezgi tamamen konusmaciya bagli oldugundan, kesin kurallar koymak zordur. Ezginin
s6z konusu parametreleri hece, durak ve vurgu degisimleridir. Ruhsal etkenlerle, tiimce iginde kimi

sozciiklerdeki ton ylikselmesi ya da algaltilmasi, anlatilmak istenende belirli anlam ayrimi saglar.
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2.4. Insan’da Isitme

Canlilar arasinda iletisim, konusma ve isitme olarak iki yonlii gerceklesmektedir. iletisimde
onemli bir role sahip olan isitme sisteminde, kulak isitmenin ilk adimi olan organdir. Dogustan

gelismis olan insan kulagi en zayif veya en yiiksek sesleri algilayabilmektedir.

2.4.1. Kulak Yapisi ve Gorevi

Kulak denildiginde genel olarak kafanin yan taraflarinda bulunan belirgin, kivrimsal, kulak
kanalmin en basinda gelen organ akla gelmektedir. Bu organ, Sekil 2.3’te gosterildigi gibi hem
harici kulak kanalin1 koruma gorevini iistlenir hem de duyulabilir yiiksek frekanslarda ¢ok yonli

ses alabilen yapisiyla gelen sesin konumunu belirler.

Oval
s, Pencere

.
;

Sinirleri

i s Kulak Kiri Ureten

\' Salgi Bezleri Ors

i . .
!

=
\\ es Dalgalar

T -

Kulak
Kepgesi

isitme

Mg Yuvarlak

Pencere

Sekil 2.3. Insanda kulak organi.

Dis Kulak

Insanlarda dis kulak kanali yaklasik 2,7 cm uzunlugunda, 0,7 cm ¢apindadir ve ortalama 1
cm’® hacmindedir. Bir ucu agik ve diger ucu kapali boru seklinde olan dis kulak kanali kulak
kepgesiyle baslayip kulak zar1 ile sonlanir. Kulak zari, yiizey alan 0,8 cm? olan, nispeten sert igeriye
dogru yonelmis yaklasik 135 derecelik koni seklindedir. Dis kulak kanalinin bazi frekanslarda
olusan normal titresim modlar1 da vardir. Dig kulak kanalina giren bir ses, kulak zarina varincaya

kadar ses basin siddetini 5-10 dB aras1 arttirmaktadir.

Orta Kulak
Kulak zarinin hemen sonrasinda ortak kulagin baslangici olan ve iginde insan viicudunun en
kiigiik kemikgikleri ¢eki¢, ors ve iizengi’yi bulunduran orta kulak boslugu yer almaktadir. Bu

kemikgiklerin asil islevi hava ortamindan kulak zarina gelen ses dalgalarimi mekanik hale
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doniistiirlip i¢ kulagin sivi ortamina iletmektir (empedans doniisiimil). Cekic kemikgiginin bir ucu
kulak zarma yapisik halde dururken diger ucu &rs kemikgigine baglanmaktadir. Ors kemikgigi,
cekic kemikgigi ve iizengi kemikgigi arasinda bulunmaktadir. Uzengi kemiginin i¢ kulakla

birlestigi noktaya oval pencere denmektedir ve titresimler bu noktadan i¢ kulaga iletilmektedir.

¢ Kulak

I¢ kulakta {i¢c ana bdliim bulunmaktadir. Bunlar; koklea (salyangoz), yarim daire kanallart
(labirent) ve giris kanal1 seklinde tanimlanmaktadir. Koklea insan kulaginin isitme kabiliyetini
destekler iken giris ve yarim daire kanallar1 dengeyi saglamaktadir. Salyangoz sivi ile doludur ve
taban ad1 verilen genis bir uctan tepe adi verilen dar bir basliga dogru sivrilen gergek bir salyangoz
seklindedir. Taban en ¢ok yiiksek perdeli seslere (kus civiltilart gibi) tepki verirken, tepe noktasi
en diisiik perdeli seslere (bas davul gibi) tepki vermektedir. Salyangoz iki ince zarla ii¢ tiipe
ayrilmaktadir. Bu zarlardan biri iizerinde Korti organinin oturdugu elastik bir duvar gorevi
gormektedir. Korti organinda tiiylii hiicreler adi verilen ¢ok kii¢lik hiicreler bulunmaktadir. Bu
hiicreler o kadar kiigtiktiir ki, salyangozdaki yaklasik 18.000 hiicre bir toplu ignenin bas1 boyutunda

Olciilmektedir.

Ses Dalgalarimin Kulak icerisinde ilerlemesi

Ses dalgalari i¢ kulaga ve ardindan salyangoz seklindeki bir organ olan kokleaya girmektedir.
Salyangoz’un i¢ kismi, oval pencereden gelen titresimlere tepki olarak hareket eden (dalgalanan)
bir sivi ile doludur. Siv1 hareket ettikge 25.000 sinir ucu harekete ge¢mektedir. Bu sinir uglari,
titresimleri, daha sonra sekizinci kraniyal sinir (isitme siniri) boyunca beyne giden elektriksel
uyarilara doniistirmektedir. Beyin orgami ise iletilegelen bu sinyali yorumlamakla gorevlidir. I¢

kulakta ayrica insan denge sistemini yoneten vestibiiler organlarda bulunmaktadir.
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3. DiJiTAL KONUSMA ISLEME TEKNIKLERi

Dijital konusma islemenin ¢ogu uygulamasindaki ilk adim, akustik dalga bigimini bir say1
dizisine donistiirmektir. Modern Analog’tan Dijital’e doniistiiriictilerin ¢gogu, ¢ok yiiksek bir hizda
ornekleme yaparak, 6nceden belirlenmis bir bant genisligini korumak i¢in kesme ayarli bir dijital
diisiik gegcis filtresi uygulayarak ve ardindan 6rnekleme hizini istenen drnekleme hizina (iki katina
kadar diisebilen) diigiirerek caligir. Dijital filtrenin kesme frekans: keskin kesme olarak
tamimlanmaktadir. Bu ayrik zamanl temsil, ¢ogu uygulama i¢in baslangic noktasidir. Bu noktadan
itibaren, diger temsiller dijital isleme ile elde edilir. Cogunlukla, bu alternatif temsiller konusma
zincirinin isleyisi hakkindaki bilgileri birlestirmeye dayanmaktadir. Hem konugma tiretimi hem de
konugma algilama siirecinin yonlerini dijital temsil ve islemeye dahil etmek miimkiin olmaktadir.
Bu tez galigmasinda dijital konusma igleme teknikleri olarak 6n iglemler, konusma/konusmaci

tanima, ses iyilestirme ve konusma sentezleme konular agiklanmaktadir.

3.1. On islemler

Konugma isleme alaninda yapilan ¢alismalarda genelde ses sinyalleri iizerinde higbir islem
uygulanmadan Once 6n islemler adi altinda bir takim iyilestirmeler gerceklestirilmektedir. Bu
islemlerden en c¢ok kullanilanlar ¢ergeveleme/cerceve bloklama (frame blocking), pencercleme

(windowing) ve filtreleme iglemleri olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

3.1.1. Cerceveleme

Duragan olmayan sinyaller s6z konusu oldugunda, kisa pargalardaki/dizilerdeki spektral
Ozellikler ¢ok faydalidir. Bu nedenle, sinyali birden ¢ok araliga ayristirmak, bu tiir 6znitelik
¢ikarimina gitmenin yoludur. Bu teknik, gerceve engelleme veya ger¢eveleme olarak bilinir.
Cergeve bloklama veya cergeveleme, orijinal sinyalin, genellikle ¢ergeveler olarak adlandirilan X
adet bloga boliinmesinden olusan temel bir sinyal isleme teknigidir. Ortiisen cerceveleme siklikla
kullanilan bir yontem olarak karsimiza g¢ikmaktadir. Cergevelerin iist tiste binmesi, bitisik
cer¢eveler arasinda bilgi kaybmin 6nlenmesine yardimer olur. Konusma duragan olmayan bir
sinyaldir, sonug olarak istatistiksel 6zellikleri zaman iginde sabit degildir. Bu nedenle, spektral
Ozellikleri ve diger karakteristik 6zellikleri (6rnegin: kisa stireli enerji, MFCC vb.) sinyalin kiigiik
bloklarindan ¢ikarilmalidir. Her seyden 6te, ¢er¢eve bloklama, verimliligi en {ist diizeye ¢ikardigi
icin ger¢cek zamanli ve sabit islem yiikiinii bir¢ok 6rnege dagitmak isteyen sistemlerde siklikla

kullanilmaktadir.



3.1.2. Pencereleme

Pencereleme (windowing), sinyal islemede klasik bir yontem olarak bilinmekte ve giris
sinyalinin ge¢ici parcalara boliinmesini ifade etmektedir. Segmentlerin sinirlari daha sonra gergek
diinya sinyaliyle uyumsuz olan siireksizlikler olarak goriinmektedir. Segmentlemenin sinyalin
istatistiksel Ozellikleri iizerindeki etkisini azaltmak igin zamansal segmentlere pencercleme
uygulanmaktadir. Pencereleme fonksiyonlari, sinirlarda sifira giden yumusak fonksiyonlar olarak
bilinmektedir. Girig sinyalini bir pencere fonksiyonu ile ¢arparak, pencereleme fonksiyonu da
smirda sifira gider, boylece sinirdaki siireksizlik goériinmez olur. Pencereleme bu nedenle sinyali
degistirmekte, ancak bu degisiklik, sinyal istatistikleri {izerindeki etkisi en aza indirilecek sekilde

tasarlanmugtir.

3.1.3. Filtreleme

Filtreleme iglemi dijital sinyallerde istenmeyen araliktaki frekanslar1 elemek igin
kullanilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda pre-emphasis ad1 verilen 6n vurgu filtresi tiim seslere 6n
islemler asamasinda uygulanmistir. On vurgu filtresi ortalama spektral sekli telafi etmek icin
kullanilan yaygin bir 6n isleme aracidir. Daha yiiksek frekanslar1 vurgulayan 6n vurgudur. Tipik
olarak on vurgu, bir serbest parametreli bir zaman alanli FIR filtresi olarak uygulanir; 6rnegin, 8
kHz veya 12.8 kHz 6rnekleme hizinda konusma kodlamasinda &n vurgu filtresi kullanilir. On
vurguyu ayarlamanin ¢ok sayida farkli yolu vardir. ilk olarak, ortalama spektrum azaliyor olsa da,
sessiz siirtiinmeliler tipik olarak yliksek frekanslarda daha fazla enerjiye sahiptir. Asirt 6n vurgu bu
nedenle siirtiinmeliler i¢in sorunlara neden olur. On vurgu ayni zamanda hem algisal hem de
istatistiksel modelleme lizerinde ve dogrusal tahmin modellerinin tahmininde de etkiye sahiptir. Bu

nedenle, 6n vurgunun en iyi miktar1 biiyiik 6l¢iide uygulamaya ve uygulama ayrintilarina baglidir.

3.2. Ozellik Cikarma

Dijital ses sinyallerini tanimak (recognition) veya smiflandirmak (classification) igin
kullanilan ilk asamalardan biri de 6zellik ¢ikarma asamasidir. Bu kisimda sifir gegis orani (ZCR),
enerji, Fourier doniisiimii ve MFCC 6zellik ¢ikarma yontemleri agiklanmugtir. Tez ¢alismasinda ise

enerji, sifir ge¢is oran1 (ZCR) ve MFCC 6zelliklerinden faydalanilmustir.

3.2.1. Sifir Ge¢is Oram

Sifir gecis oran1 (ZCR), bir sinyalin pozitiften sifira, negatife veya negatiften sifira, pozitife
degisme hizidir. Degeri, hem konusma tanimada hem de miizik bilgisi almada yaygin olarak
kullanilmaktadir ve vurmali sesleri siniflandirmak i¢in 6nemli bir 6zelliktir olarak goriilmektedir.

ZCR, bir sinyalin giriiltiiliiliigiiniin (ne kadar giiriltiilii olup olmadiginin) bir Slgiisli olarak
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yorumlanabilmektedir. Ornegin, genellikle giiriiltiilii sinyaller durumunda daha yiiksek degerler
sergiler. Ayrica, bir sinyalin spektral oOzelliklerini olduk¢a kaba bir sekilde yansittigi da
bilinmektedir. ZCR'min bu tiir 6zellikleri, hesaplanmasimin kolay olmasi gergegiyle birlikte,
konusma-miizik ayrimi, konusma algilama ve miizik tiirii siniflandirmasi dahil olmak iizere ¢cok
sayida uygulama tarafindan benimsenmesine yol agmustir. Sekil 3.1’de 6rnek ayrik bir ses

sinyalinin sifir gegisleri gosterilmistir.
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Sekil 3.1. Ayrik zamanl bir sinyaldeki sifir gegisleri

3.2.2. Enerji

Bir sinyalin enerjisi, sinyalin toplam biiyiikliigline karsilik gelmektedir. Ses sinyalleri i¢in
bu, kabaca sinyalin ne kadar yiiksek sesli oldugu anlamina gelmektedir. Sessiz boliimlerin genligi
genellikle sesli boliimlerin genliginden ¢ok daha diisiiktiir. Konugma sinyalinin kisa siireli enerjisi,
bu genlik degisimlerini yansitan uygun gosterim saglamaktadir. Bir konusma ¢ercevesinin enerjisi,
cercevenin etkinligi icin bir parca bilgi vermekte ve karar vermede enerji esik degeri
kullanilmaktadir. Zaman domeninde gelistirilen VAD algoritmalar igin, bir ¢er¢evedeki bir
konusmanin genligi, cergeveleri konusma veya konusma olmayan olarak siniflandirmak igin

onemli bir parametre olarak goriilmektedir.

3.2.3. Fourier Doniisiimii

Bir ses sinyali, ortamda bir rahatsizlik (basing degisimi) olarak birlikte hareket eden ¢oklu
'tek frekansli ses dalgalarindan' olusan karmasik bir sinyal olarak goriilmektedir. Ses
kaydedildiginde, yalnizca bu ¢oklu dalgalarin sonugtaki genlikleri yakalnmis olmaktadir. Fourier
Doéniistimii, bir sinyali bilesen frekanslarina ayristirabilen matematiksel bir kavram olarak
tanimlanmaktadir. Fourier doniisiimii sadece sinyalde bulunan frekanslari vermez, ayn1 zamanda
sinyalde bulunan her bir frekansin biiyiikliiglinii de verir. Ters Fourier Doniisiimii, Fourier
Doéniistimiiniin tam tersidir. Belirli bir sinyalin frekans alani temsilini girdi olarak alir ve orijinal
sinyali matematiksel olarak sentezler. N Ornekli bir sette Hizli Fourier Doniisiimii Denklem

3.1’°deki gibi tanimlanmaktadir.
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X, = x, e 2mkn/N k=01,..,N—-1 (3.1)

3.2.4. Mel Frekans1 Kepstrum Katsayilari

Mel Frekansi Kepstrum Katsayilar1 (MFCC), tanmima gorevlerinde kullanilmak tizere
konusma sinyallerinden ¢ikarilan en yaygin Ozelliklerden biridir. Konusmanin kaynak filtre
modelinde, MFCC'nin filtreyi (ses yolu) temsil ettigi anlasilmaktadir. Ses yolunun frekans yaniti
nispeten yumusaktir, oysa sesli konugsmanin kaynagi bir diirtii dizisi olarak modellenebilmektedir.
Ses yolunun bir konusma boliimiiniin spektral zarfi ile tahmin edilebilmektedir. MFCC'nin motive
edici fikri, kokleanin anlagilmasina dayali olarak ses yolu (diizlestirilmis spektrum) hakkindaki
bilgileri az sayida katsayiya sikistirmaktir. MFCC hesaplamak i¢in gerekli adimlar su sekilde
Ozetlenebilir;

e ik asamada, ses sinyalimizi 8kHz veya 16kHz 6rnekleme frekansi ile analogdan dijital

formata doniistiiriillmektedir.

e Daha sonra Boliim 3.1.3’te de bahsedilen 6n vurgu filtresi uygulanmaktadir.

e MFCC teknigi, konusmadaki fonemlerin algilanmasi i¢in kullanilabilecek ses sinyalinin
Ozelliklerini  gelistirmeyi  amagladigindan  filtrelemeden sonra pencereleme
uygulanmaktadir.

e Ses sinyallerini frekans alaninda analiz etmek, zaman alaninda analiz etmekten daha
kolay oldugundan Fourier doniisiimii uygulanarak sinyal zaman alanindan frekans alanina
donustirilmektedir.

o Kulagmmizin sesi algilama sekli, makinelerin sesi algilama seklinden farklidir.
Kulaklarimiz, daha yiiksek bir frekanstan daha diisiik bir frekansa gde daha yiiksek
¢ozlinlirliige sahiptir. Yani 200 Hz ve 300 Hz'de ses duyuyorsak, aralarinda 100 Hz fark
olmasina ragmen, 1500 Hz ve 1600 Hz'deki sesleri karsilastirdigimizda kolayca ayirt
edebiliriz. Oysa makine igin ¢dziiniirliik tiim frekanslarda aymidir. Ozellik ¢ikarma
asamasinda insan isitme 0zelliginin modellenmesinin modelin performansini artiracagi

fark edilmistir.

3.3. Konusma-Konusmaci Tanima

Konusma/konugmaci tanima, konusma sinyali {izerinde yapilabilecek islemlerden biridir.
Konusma/konugmaci tanima, Boliim 3.1°de bahsedilen 6n islemler, Boliim 3.2’de bahsedilen
ozellik ¢ikarma ve Bolim 3.2°de deginilecek olan tanmima asamasi olarak 3 ana kisimdan

olusmaktadir.
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3.3.1. Dinamik Zaman Eslestirme

Dinamik zaman eslestirme (Dynamic Time Warping-DTW), sesten gelen iki veri arasindaki
en uygun ¢arpitma yolunu hesaplayan bir algortima olarak tamimlanmaktadir. Boylece ¢ikti, yol
carpitma degerleri ve iki veri arasindaki mesafe olur. Eslestirme yolu, iki modelin karsilagtirmasi
arasindaki mesafedir, iiretilen ¢6zgli yolu ne kadar kiiglik olursa, iki modelin ayni oldugu
sOylenebilmektedir. Ayni kullanic1 tarafindan aymi kelimeden iki kelime farkli siirelere sahip
olabilir. Ornegin, iki, iki veya iki ile telaffuz edilebilir. DTW, kelimeleri dogru bir sekilde
hizalayarak ve iki kelime arasindaki minimum mesafeyi hesaplayarak bu sorunu ¢dzmektedir.
Konusma hizalamasmin farkli zamanlamasi, konusma tanimada mesafe Ol¢iimii i¢in temel bir
problemdir. Kiigiik vardiyalar yanlig tanimlamaya neden olur. DTW, zaman hizalama problemlerini
cozmek icin etkili bir yontemdir. Bu nedenle, bu algoritmanin bir Sriintiiniin benzerligini 6lgmede
(kalip/sablon eslestirme) kullanilmas: daha gergekcidir. Islenen veriler her zaman zaman

dilimindedir, bu nedenle elimizdeki veri dizisinin zamana gore degistigi kabul edilir.

3.3.2. Oriintii Eslestirme

Oriintii tanima, bir makine dgrenimi algoritmasi kullanarak oriintiileri tanima islemidir.
Oriintii tanima, halihazirda elde edilmis bilgilere veya oriintiilerden ve/veya bunlarin temsilinden
cikarilan istatistiksel bilgilere dayali olarak verilerin simflandirilmasi olarak tanimlanabilir. Oriintii
tanimanin 6nemli yonlerinden biri uygulama potansiyelidir. Konusma isleme alaninda Oriintii
tanima islemi gerceklestirebilmek igin biiylik miktarda verinin sisteme (modele) kaydedilmesi
gerekmektedir. Dijital konusma isleme’de Oriintli tanima denetimli veya denetimsiz 0grenme
yoluyla gerceklestirilebilmektedir. Denetimsiz 6grenmede Destek Vektér Makinalar1 (Support
Vector Machines-SVM), K En Yakin Komsuluk (K Nearest Neighbours-KNN) gibi klasik makine
Ogrenme algoritmalar1 kullaniliyor iken, denetimli 6grenmede ise glinlimiizde yapay sinir aglarinin

yaygin kullanimi1 mevcuttur.

3.3.3. Vektor Niceleme

Vektor Niceleme (Vector Quantization-VQ), konusma kodlama, goriintii kodlama, konugma
tanima ve konugma sentezi ve konugmaci tanimada kullanilan temel ve en bagarili tekniktir. Bu
teknikler ilk olarak, biiyiik vektor uzayinin o uzayda smirl sayida bdlgeye eslendigi konugmanin
analizinde uygulanir. VQ teknikleri, ayrik veya yar1 siirekli HMM tabanli konugma tanima sistemi
gelistirmek i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. VQ'de, sirali bir sinyal 6mekleri veya parametre
seti, girig vektoriinli onceden tanimlanmis bir kod ¢izelgesindeki benzer bir model veya kod vektorii
(kod sozciigii) ile eslestirerek verimli bir sekilde kodlanabilir. VQ teknikleri, ¢esitli disiplinlerde

veri kiimeleme yontemleri olarak da bilinir. Birgok uygulamada yaygin olarak kullanilan
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denetimsiz bir 6grenme prosediiriidiir. Veri kiimeleme yontemleri, sert ve yumusak kiimeleme
yontemleri olarak simiflandirilir. Bunlar, Bregman sapmalar olarak bilinen genis bir distorsiyon
fonksiyonlar1 smifina dayanan merkez tabanli parametrik kiimeleme teknikleri olarak

bilinmektedir.

3.3.4. K En Yakin Komsular

K en yakin komsular (K Nearest Neighbor-KNN veya k-NN) olarak da bilinen k-en yakin
komsu algoritmasi, bireysel bir veri noktasinin gruplandirilmasi hakkinda siiflandirmalar veya
tahminler yapmak icin yakinligi kullanan, parametrik olmayan, denetimli bir 6grenme
sinirlandiricisi olarak tanimlanmaktadir. Hem regresyon hem de smiflandirma problemleri igin
kullanilabilse de, tipik olarak benzer noktalarin birbirine yakin bulunabilecegi varsayimiyla ¢alisan
bir siniflandirma algoritmasi olarak faydalanilir. Siniflandirma problemlerinde, ¢cogunluk oyu temel
aliarak bir sinif etiketi atanir. Ornegin belirli bir veri noktasi etrafinda en sik temsil edilen etiket
kullanilir. Bu teknik olarak “gogunluk oyu” olarak kabul edilirken, literatiirde “cogunluk oyu”
terimi daha yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu terminolojiler arasindaki fark, "¢ogunluk
oylamasi"nin teknik olarak %50'den fazla ¢ogunluk gerektirmesidir ve bu, yalmzca iki kategori
oldugunda ise yarar. Birden fazla dersiniz oldugunda 6rnegin dort kategori, bir smif hakkinda bir
sonuca varmak i¢in oylarin %50'sine ihtiyaciniz olmasi gerekmez; %25'in {izerinde oyla bir siif

etiketi atanabilmektedir.

3.3.5. Gizli Markov Modeli

Gizli bir Markov modeli (HMM), modellenen sistemin gozlemlenemeyen ("gizli")
durumlara sahip bir Markov siireci oldugunun varsayildig: istatistiksel bir Markov modelidir.
Markov ve Gizli Markov modelleri, zaman i¢indeki gozlemlerin "dizisi" olarak temsil edilebilecek
verileri islemek i¢in tasarlanmistir. Gizli Markov modelleri, gézlemlenen verilerin birkag (gizli)
dahili durumdan biri tarafindan iiretilen bir dizi ¢ikt1 olarak modellendigi olasilik gerceveleridir.
Ik olarak konusma tanmimada kullamldiktan sonra biyolojik dizilerin analizine de basariyla

uygulanabilmektedir. Gizli markov modelindeki durum gegis matrisi Denklem 3.2°deki gibidir.

A4 =lai],
ai=P(g=j/qu=1i), i,j=1...X (3.2)

Sistemin baslangic asamas1 go olarak belirlenmektedir. ilk durumdan sonra ortaya cikan
herhangi bir agama dizisi ¢ = (qo, g1, ... , ¢r) 'nin bir markov siireci ile iiretilebilme ihtimali Denklem

3.3’te gosterilmistir.
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P(q|A) = 14,0409, A1q, -~ » Ugr_14r (3-3)

Durum dizisi ¢ hizli bir sekilde tespit edilemiyorsa markov siireci gizli olarak
tamimlanmaktadir. Bu durumda durumlarin dolayli olarak gézlemlenebilmesi s6z konusudur. Bir
gbzlem ve bir durum arasinda her ne kadar birebir bir gereklilik olmazsa bile her bir durumun Sekil

3.2’deki gibi belirli bir olasilikla gdzlenmesi gerekmektedir.

Y
baf ) by ) b, )

Sekil 3.2. 5 sarta dayanan (saga dogru yonlii) sakli markov modeli

Gizli Markov modelleri (HMM'ler) sirali modellerdir. Yani, sozciikler gibi bir girdi dizisi
verildiginde, bir HMM aymi uzunluktaki bir dizi ¢iktiy1 hesaplayacaktir. Bir HMM modeli,
diigiimlerin etiketler lizerindeki olasilik dagilimlart oldugu ve kenarlarin bir diigtimden digerine
gecis olasiligimi verdigi bir grafiktir. Bunlar birlikte, giris dizisi verilen bir etiket dizisinin

olasiligini hesaplamak i¢in kullanilmaktadir.

3.3.6. Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglari, bir insanin dogdugu andan itibaren 6grenme seklini ¢alisma prensibi
olarak benimsemis sistemler olarak bilinmektedir. Nasil ki bir insan dogdugundan itibaren
nesneleri olaylar1 goriip 6greniyorsa, yapay sinir ag1 sistemleri de yazilimsal olarak sisteme
yiiklenen gozlemlerden (imaj, ses dosyasi, metin verisi vs.) egitim gergeklestirmektedir. Sekil

3.3’te YSA’ ’nin genel modeli verilmistir.
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Sekil 3.3. Yapay Sinir Agi’nin en genel yapisi

Geleneksel olarak sinir aglari, noronlar veya devre olarak adlandirilir. Sinir aglar1 terimi,
yapay ndronlardan veya diiglimlerden olusan Yapay Sinir Ag1 olarak anilmaktadir. Bir girdi alan,
bu girdiye gore durumu degistiren ve bir ¢ikti iireten yapay ndronlar olarak bilinen temel
elementlerden olugan bir agdir. Birbirine bagl bir dogal veya yapay nodron grubu, iletisime
baglantic1 yaklasima dayali bilgi isleme i¢in matematiksel bir model kullamir. "Yapay sinir ag1"
terimi, her bir sistemin farkli katmanlarindaki néronlar arasindaki ara baglantilar1 ifade eder.
Matematiksel olarak bir néronun ag islevi f(x), baska islevlerin bir bilesimi olarak tanimlanabilecek
olan diger gi(x) islevlerinin bir bilesimi olarak tanimlanir. Genellikle ileri besleme olarak

adlandirilmaktadir. Dongiileri olan aglara tekrarlayan sinir aglar1 denir.

3.4. Ses lIyilestirme

3.4.1. Spektral Cikarma Algoritmasi

Spektral ¢ikarma, tarihsel olarak, tek kanalli konugmanin gelistirilmesi i¢in Onerilen ilk
algoritmalardan biridir. Bu yontemde, giiriiltii spektrumu konugma duraklamalari sirasinda tahmin
edilir ve net konusmay1 tahmin etmek i¢in giiriiltiili konusma spektrumundan ¢ikarilir. Bu ayni
zamanda giiriiltiili konusma spektrumunun bir kazang fonksiyonu ile ¢arpilmasi ve daha sonra
giirliltiili konusmanin fazi ile birlestirilmesiyle elde edilir. Bu yontemin dezavantaji, artik giiriiltii
adi1 verilen isleme bozulmalarinin varligidir. Son yillarda dezavantaji gidermek i¢in yontemin bir
dizi varyasyonu gelistirilmistir. Bu degiskenler, bir spektral ¢ikarma tipi algoritma ailesi
olusturmaktadir. SCA algoritmasinda Sekil 3.4’te gosterildigi gibi sadece normal ve ters ayrik
Fourier dontisiimleri kullanilmaktadir. Tek kanalli konusma gelistirmenin spektral ¢ikarma
yontemi, ek giiriiltiiyli azaltmak i¢in en yaygin kullanilan geleneksel yontemdir. Kalan genis bant
giirliltiisii ve miizikal giiriiltii olarak adlandirilan dar bant ton giiriiltiisii gibi tipik olarak spektral
¢ikarma ile iligkili problemlerin Ustesinden gelmek igin birgok iyilestirme Onerilmistir. Diger

spektral ¢ikarma varyantlar1 arasinda spektral asir1 ¢ikarma, ¢ok bantli spektral ¢ikarma, Wiener
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filtreleme, yinelemeli spektral ¢ikarma ve algisal 6zelliklere dayali spektral ¢ikarma yer almaktadir.
Spektral c¢ikarma tipi algoritma, spektral asir1 ¢ikarma, cok banthi spektral ¢ikarma, Wiener
filtreleme, yinelemeli spektral ¢ikarma ve algisal 6zelliklere dayali spektral ¢ikarma gibi spektral
cikarma yonteminin farkli varyantlarinin ailesi olarak goriilmektedir. Bu nedenle, spektral ¢ikarma
tipi algoritmalarm ilkesi, tahmini giirtiltiiyli giiriiltiilii konugma spektrumundan ¢ikararak veya
girlltili  spektrumu kazang fonksiyonlartyla carparak konusmanin kisa siireli spektral

biiyiikliiglinii tahmin etme olarak belirlenmistir.

Girdliili simyalin Faz'y

xit)

Sekil 3.4. Spektral Cikarma Algoritmasinin Yapist.

3.4.2. Wiener Filtreleme

Sinyal islemede, Wiener filtresi, bilinen duragan sinyal ve giiriiltii spektrumlari ve ek giiriiltii
varsayilarak, gozlemlenen giiriiltiilii bir islemin dogrusal zamanla degismeyen (Linear Time
Invariant-LTI) filtrelenmesi yoluyla istenen veya hedef rasgele islemin bir tahminini tiretmek i¢in
kullanilan bir filtredir. Wiener filtresi, tahmini rasgele islem ile istenen islem arasindaki ortalama
kare hatasin1 (Mean Square Erro-MSE) en aza indirmektedir. Wiener filtresinin amaci, ilgili bir
sinyali girdi olarak kullanarak bilinmeyen bir sinyalin istatistiksel bir tahminini hesaplamak ve
tahmini bir ¢ikt1 olarak iiretmek icin bilinen sinyali filtrelemektir. Ornegin, bilinen sinyal, ilave
giirliltii ile bozulmus, bilinmeyen bir ilgilenilen sinyalden olusabilir. Wiener filtresi, ilgilenilen
sinyalin bir tahminini saglamak i¢in bozuk sinyalden gelen giiriltiyii filtrelemek igin
kullanilabilmektedir. Wiener filtresi, istatistiksel bir yaklasima dayanmaktadir. Denklem 3.4’te

Wiener filtresinin input-output formiilizasyonu verilmistir.

P-1

x(m) = Z wiy(m — k) (3.4)
k=0

Verilen esitlikte;

m : sure endeksi,
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y'=[y(m), ..., y(m-P-1)] : analiz edilecek sinyali,
x(m) : Wiener filtre sonucunu,

w!'=[wo, w, ..., wp] : filtrenin katsay1 degerlerinin vektor gosterimini ifade etmektedir.

3.4.3. Ilstatistiksel Model Tabanh Yoéntemler

Ses iyilestirme konusunda istatistiksel model tabanli yontemler kendi icerisinde kisa donemli
(short-term) modeller, uzun donemli (long-term) modeller ve model-parametre tahmini seklinde
ayrilmaktadir. Konugmanin istatistiksel modellemesi, kodlama, gelistirme ve tanima dahil olmak
iizere neredeyse tiim konugma isleme uygulamalari igin ilgili bir konudur. Istatistiksel bir model,
parametrelestirilmis bir olasilik yogunluk fonksiyonlar1 (Probability Density Function-PDF) seti
olarak goriilebilir. Parametreler belirlendikten sonra model, konusma sinyalinin, sinyalin stokastik
davranisim agiklayan bir PDF'sini saglamaktadir. Bir olasilik yogunluk fonksiyonu, istatistiksel bir
ger¢evede en uygun niceleyicileri, tahmin edicileri ve taniyicilarimi tasarlamak i¢in kullanish
goriilmektedir. Konusma sinyalini 20-30 ms ¢ergeveler iginde yerel olarak duragan olan stokastik
bir sitire¢ olarak modellemek daha yaygindir. Konusma sinyali daha sonra ¢ergeve bazinda islenir.
Konusma islemedeki istatistiksel modeller, ¢alisma kapsamlarina bagli olarak kabaca kisa vadeli
ve uzun vadeli sinyal modelleri olmak tizere iki smifa ayrilabilir. Kisa vadeli bir model, belirli bir
cerceve icin vektoriin istatistiklerini tanimlamaktadir. Istatistikler, cerceveler iizerinde degisirken,
her gerceve igin kisa vadeli bir modelin parametreleri belirlenmektedir. Ote yandan, ¢oklu sinyal
cergeveleri ilizerinden istatistikleri agiklayan bir model, uzun vadeli bir model olarak

adlandirilmaktadir.

3.4.4. Altuzay Algoritmalari

Sinyal islemede, sinyal alt uzay yontemleri, boyut azaltma ve giiriiltii azaltma i¢in ampirik
dogrusal yontemlerdir. Bu yaklagimlar son zamanlarda konusma isleme, konugsma modelleme ve
konugma smiflandirma arastirmasi baglaminda biiyiik 6nem kazanmistir. Sinyal alt uzay1, MUSIC
algoritmas1 kullanilarak radyo yon bulmada da kullanilmaktadir. Alt uzay tabanli yontemler,
giiriiltiilii verilerin iki veya daha fazla bilesene dagitilabilecegi varsayimina dayanmaktadir. iirme
algoritmalar1 (blok algoritmalar, 6zyinelemeli algoritmalar) gibi algoritmalardan olusmaktadir.
Yiiksek ¢Oziiniirliiklii yontemler veya siiper ¢oziiniirliklii yontemler olarak da bilinen alt uzay
yontemleri, korelasyon matrisinin bir 6z analizine veya 6z ayrismasina dayali bir sinyal i¢in frekans
bileseni tahminleri iiretir. Ornekler, c¢oklu sinyal siniflandirmasi yontemi veya ozvektdr
(eigenvector) yontemidir. Bu yontemler en ¢ok ¢izgi spektrumlari, yani siniizoidal sinyallerin

spektrumlari, i¢in uygundur ve Ozellikle sinyal giiriilti oranlari diisiik oldugunda, giiriiltiiye
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gomiilmiis siniisoidallerin tespitinde etkili olmaktadir. Sinyal alt uzay1 giiriiltii azaltma yontemi,
Wiener filtre yontemleriyle karsilastirildiginda iki temel fark ortaya ¢ikmaktadir;

e Wiener filtrelemede kullanilan temel sinyaller genellikle, bir sinyalin Fourier doniistimii
ile ayristirilabilecegi harmonik siniis dalgalaridir. Buna karsilik, sinyal alt uzaymi
olusturmak i¢in kullanilan temel sinyaller ampirik olarak tanimlanir ve 6rnegin civiltilar
veya saf siniisoidler yerine belirli tetikleyici olaylardan sonra gegici olaylarin belirli
karakteristik sekilleri olabilmektedir.

o Wiener filtresi, sinyalin hakim oldugu lineer bilesenler ile giirtiltiiniin hakim oldugu lineer
bilesenler arasinda sorunsuz bir sekilde derecelendirme yapmaktadir. Giiriiltii bilesenleri
filtrelenir, ancak tam olarak degil; sinyal bilesenleri korunur, ancak tam olarak degil;
kismen kabul edilmis bir gegis alani (zone) vardir. Buna karsilik, sinyal alt uzayi
yaklagimi keskin bir kesmeyi temsil etmektedir: ortogonal bir bilesen ya sinyal alt
uzayinda yer alir, bu durumda %100 kabul edilir ya da buna dik olursa, bu durumda %100
reddedilir. Sinyali ¢ok daha kisa bir vektore soyutlayarak, boyutsalliktaki bu azalma,

yontemin 6zellikle ¢ok sik kullanilan bir 6zellik hale gelmesini saglamaktadir.

3.4.5. Giiriiltii Tahmin Algoritmalar:

Girilti tahmin algoritmalari, konusma isleme alaninda 6nemli rol oynamaktadir. Otomatik
konusmaci tanima sistemi i¢in konusma isleme, insan-makine iletisimi, ses tanima sistemleri,
konusma kodlayicilar, isitme cihazlari, video konferans ve bir¢ok uygulama giiriiltii tahmin
algoritmalar1 kullanmaktadir. Tm bu sistemler ger¢ek diinya sistemleri olarak goriildiigiinden bu
sistemler i¢in mevcut girdi yalnizca giriiltiili konusma sinyali olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
Girilti tahmin algoritmalar ile ses iyilestirme yapabilmek i¢in giiriiltiilii konusma sinyalinden
giirliltii bileseninin ¢ikartilmast gereklidir. Cogu ses iyilestirme algoritmasinda, bir giirilti
spektrumu tahmininin mevcut oldugu varsayilir. Giiriiltii tahmini kritik bir kisimdir ve ses
iyilestirme algoritmalari i¢in 6nem arz etmektedir. Giiriiltii tahmininin diisiik gergeklestirilmesi ses
iyilestirmenin basariz yapilmasina, yiiksek gerceklestirilmesi ise atilmak istenmeyen Ornegin
konusma gibi elemanlarin da duyulabilirlik kalitesinin diismesine yol agmaktadir. Ug sinif giiriiltii
tahmin algoritmas1 vardir. Bunlar; Minimal Izleme Algoritmalari, Zaman Ozyinelemeli
Algoritmalar ve Histogram Tabanli Algoritmalardir. ilk énce sinyal, tipik olarak 20-30 milisaniye
olan kisa st liste binen (Ortiismeli) ¢ercevelerden hesaplanan kisa siireli spektrumlar kullanilarak
analiz edilmektedir. Ardindan, giiriiltii spektrumunun hesaplanmasinda analiz segmenti ad1 verilen
birkag ardigik ¢erceve kullanilmaktadir. Bu boliimiin tipik zaman araligi 400 milisaniye ile 1 saniye
arasinda degisebilmektedir. Giiriiltii tahmin algoritmalari, analiz boliimiiniin konusma
duraklamalarini ve diisiik enerjili sinyal boliimlerini igermek i¢in yeterince uzun oldugu ve analiz

boliimiinde bulunan giiriiltiiniin konusmadan daha duragan oldugu varsayimina dayanmaktadir.
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3.5. Konusma Sentezleme

3.5.1. Formant Sentezleme

Konusma Formantlar, spektrumda yiliksek derecede enerjiye sahip frekans tepe noktalar
olarak tanimlanmaktadir. Ozellikle sesli harflerde belirgin goriilmektedir. Her bigim, ses yolundaki
bir rezonansa karsilik gelir (kabaca konusursak, spektrumun her 1000 Hz'de bir bigimi vardir).
Formantlar filtreler olarak kabul edilebilmektedir. Ses bosluklarinin ortak rezonans etkisi
nedeniyle, kaynak seste sesin filtrelenmesi gergeklesir, bazi frekans bilesenleri (bazi harmonikler)
giiclendirilir ve digerleri zayiflatilmaktadir. Konusma bilimi ve fonetikte, bir formant, insan ses
yolunun akustik rezonansindan kaynaklanan genis spektral maksimum olarak ge¢mektedir.
Akustikte, bir formant genellikle spektrumda genis bir tepe veya yerel maksimum olarak
tanimlanir. Harmonik sesler i¢in, bu tanimla, bi¢imlendirme frekansi bazen bir rezonansla en ¢ok
artirilan harmonigin frekansi olarak alinir. Bu iki tanim arasindaki fark, "formantlarn" bir sesin
iiretim mekanizmalarim1 mu yoksa iiretilen sesin kendisini mi karakterize ettigi ile iliskilidir.
Uygulamada, bir spektral tepenin frekansi, sans eseri harmoniklerin rezonans frekansiyla
hizalandigr durumlar disinda, iliskili rezonans frekansindan biraz farklidir. Vokal yollar
rezonatorlerin Sekil 3.5’teki gibi ard1 sira halinde (cascade) veya Sekil 3.6’daki gibi alt alta olarak
baglanmasiyla modellenebilmektedir. Ses iiretici, formantlar1 modelleyen rezonatorlerin yaninda
ses yolunun yapisi, dudak salinimlarini modelleyen filtreleri ve burundan ¢ikan sesleri

modelleyebilmek i¢in anti-rezonatorleri de barindirmaktadir.

F1 F2 F3

Wik seltici \J/ \I/ \L
Hava Kaynag 93.59 Formant 1 _:, Formant 2 % Formant 3 _} EOMNUSMA

Sekil 3.5. Kaskat formant sentezleme yapisi
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Sekil 3.6. Alt alta formant sentezleme yapisi

3.5.2. ifadesel Sentezleme

Ifadesel konusma sentezlemede metinle birlikte istenen ifade de metin isleme asamasina ek
bir girdi olarak kullanilmaktadir. Girilen metin, Tarafsiz Konugsma Sentezinde (Neutral Speech
Synthesis-NSS) oldugu gibi soyut dilsel temsile doniistiirilmektedir. Ek olarak, nétr konugmanin
sentezinden dnce veya sonra ifade edici bilgi de dahil edilmektedir. ilk durumda, ifade bilgisi dil
bilgisi ile birlikte kodlanir ve konusma, dil ve ifade bilgisi kullanilarak metinden sentezlenmektedir.
Daha sonraki durumda, konusma baslangigta herhangi bir ifade olmadan yani nétr konusma
sentezlenip uygun bir ses doniistiirme teknigi kullanilarak istenen ifade eklenmektedir. Duygu,
insan-bilgisayar etkilesimlerinin performansinda temel bir unsur olarak kabul edilmektedir.
Konusma sentezleme islemi sonucunda olusan konusmanin etkileyici ve gerceke¢i olmasi
isteniyorsa, ince ve karmasik duygusal durumlar yansitan duygusal konusma olusturmak dnem arz
etmektedir. Sentezlenmis konusmanin ifade giiclinii gelistirmek i¢in, anlamli konusma sentez
modeli, diisiik seviyeli konusma 6zelliklerinden bir sdzcenin yiiksek seviyeli duygu durumlarini
iiretmeyi amaglamaktadir. Duygu iireten gorevler icin perde, enerji ve siire ile ilgili 6zelliklerin
yani sira konugma hizi da dahil olmak {izere bir¢ok akustik 6zellik arastirilmistir. Bu 6zellikler
cesitli duygu durumlarinda oldukga farklidir. Ornegin, 6fkeli konusma buna bagl olarak yiiksek ve
hizhdir ve yiiksek bir ortalama perde, genis perde araligi, giiclii yiiksek frekans enerjisi ve yiiksek
konusma hizi ile ifade edilmektedir. Buna karsilik, hiiziinlii konusma yumusak ve yavastir ve daha
diisiik bir ortalama perde, daha dar perde aralig1, az yiiksek frekans enerjisi ve diisiik konusma hizi

ile ifade edilmektedir.
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3.5.3. Bitistirerek Sentezleme

Bitistirerek sentezleme, kaydedilen sesin kisa orneklerini (birimler olarak adlandirilan)
bitistirerek sesleri sentezlemek ic¢in kullanilan bir tekniktir. Birimlerin siiresi kesin olarak
tamimlanmamistir ve uygulamaya gore kabaca 10 milisaniye ile 1 saniye arasinda
degisebilmektedir. Diger dizilerin kayitlarindan olusturulan bir veri tabanindan (genellikle korpus
olarak adlandirilir) kullanici tarafindan belirlenen ses dizilerini olusturmak igin konusma
sentezinde ve miizik sesi sentezinde kullanilmaktadir. Graniiler sentezin aksine, birlestirmeli
sentez, belirtilen kritere en iyi uyan birimleri belirlemek i¢in kaynak sesin analiziyle
yiiriitiilmektedir. Birim se¢meli konugma sentezi olarak da bilinen bitistirerek konugma sentezi
(Concetenative Speech Synthesis-CSS), istatistiksel parametrik konusma sentezi ile birlikte iki
temel modern konugma sentezi tekniginden biridir. Adindan da anlasilacagi gibi CSS, anlasilir
yiiksek kaliteli konusma olusturmak igin Onceden kaydedilmis konugma boliimlerinin
birlestirilmesine dayanmaktadir. Bu yaklasimin avantaji, sistem iyi tasarlanms oldugu ve
gelistirilmesi i¢in uygun konusma verileri mevcut oldugu siirece iiretilen konugmanin son derece
yiiksek dogal olmasidir. Dezavantaji ise, kullanilan tiim konusma bdliimlerinin Onceden
kaydedilmesi gerektiginden, depolama ihtiyacinin fazla olmasi olarak goériilmektedir. Bir birim veri
taban1 mevcut oldugunda, Bitistirerek sentezleme (CSS)’nin temel adimlart su sekilde
siralanmaktadir: Once giris metninin, ses perdesi, siire ve gii¢ gibi ek prosodik zelliklerle birlikte
sentezlenecek fonem dizisini igeren bir hedef belirtime doniistiiriilmesi gerekmektedir. Daha sonra
spesifikasyona gore her fonem segmenti i¢in birim se¢imi gerc¢eklestirilmektedir. Son olarak olasi

birlestirme kusurlarimin etkisini azaltmak igin son isleme asamasi uygulanmaktadir.

3.5.4. Siniisoidal Sentezleme

Konusma dalga formunun olasi temsillerinden biri, konusmanin, ses yolunun rezonans
ozelliklerini modelleyen ve zamanla degisen dogrusal bir filtreden girtlaks1 uyarilma dalga
formunun gecirilmesinin sonucu olustugu varsaymmidir. Cogu durumda uyarma sinyalinin, sesli
veya sessiz konugmaya karsilik gelen iki olasi durumdan birinde oldugunu varsaymak uygun
gorlilmektedir. Girtlaks1 uyarimi modellemek i¢in bir¢ok yaklagim bulunmaktadir. Siniisoidal
modelde girtlaksi uyarim, zamanla degisen bir filtreye uygulandiginda konusma dalga bi¢imlerinin
istenen siniisoidal temsiline yol acgan siniis dalgalarmin toplami cinsinden temsil edilmektedir.
Denklem 3.5’te oldugu gibi, bu tiir sentezlemede s(n) orjinal ses sinyali L adet siniisoid’in toplam1

seklinde modellenmektedir.

L
s(n) = Z Ajcos(win + f;) (3.5)
i=1
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Verilen esitlikte, 4; siniisoidalin genlik miktarini, f; faz miktari ve w; frekans miktarini
belirtmektedir. 4; ve f; parametrelerini bulmak i¢in pencereleme uygulanmig sinyal ¢ercevelerinin
ayrik fourier doniisiimii (Discrete Fourier Transform-DFT) degeri bulunup Sekil 3.7°deki gibi

cercevelerden spektral biiyiikliigiin en iist noktas1 ayiklanmaktadir.

ANALIZ
a—- —— Faz
Konusma J
sinyali Pencere AFD
| | I Finire % Frekans
- S — Genlik
SENTEZLEME
Faz % Cergeve cergeve % Sinlis dalga 'clj'u:n slini,'ls Sentetik
Frekans — Faz cbzme & liretici sistem Dl ; konusma
interpalasyon toplama
Cerceve cerceve
Genlik —) dogrusal
interpolasyon

Sekil 3.7. Siniisoidal sentezleme genel yapisi

Siniizoidal modelde girtlaksi uyarim, zamanla degisen ses yolu filtresine uygulandiginda
konusma dalga bigimleri igin istenen siniizoidal gésterime yol acan siniis dalgalarmin toplami
cinsinden temsil edilmektedir. Konusma parametreleri, konusma dalga formunun yari1 duragan bir
kismina kisa stireli Fourier doniisiimii (Short Time Fourier Transform-STFT) uygulanarak tahmin
edilmektedir. Konugsmanin STFT'si, tim perde harmoniklerinde meydana gelen zirvelere sahip
olmaktadir. Bu nedenle, altta yatan siniis dalgalarimin frekanslari, STFT'nin tepe noktalarina
karsilik gelmektedir. Bilesen dalgalarinin genlikleri ve fazlari, basit bir tepe noktasi segme
algoritmas1 kullanilarak yiiksek ¢oziiniirliikli STFT'den tepe noktalarinin ¢ikarilmasi ile tahmin

edilebilmektedir.

3.5.5. Gizli Markov Modeli Tabanh Sentezleme

Kendi alanindaki istatistiksel teorilerin c¢ogunu gelistiren Rus matematik¢i Andrey
Andreyevich Markov'un adini tastyan Gizli Markov modelleri (Hidden Markov Model-HMM),

1970'lerin baslarinda kesfedilmistir. Ilk olarak konusma tanimada kullanilmis ve 1980'lerin
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sonlarindan beri biyolojik dizilerin analizine basariyla uygulanmaktadir. Giliniimiizde, Bayes
teorisine dayanan dinamik Bayes aglarinin belirli bir bi¢imi olarak kabul edilmektedir. HMM'ler,
gozlemlenebilir sirali sembollerden (6rnegin, bir niikleotid dizisi) gizli bilgileri yakalamak i¢in
istatistiksel modeller olarak goriilmektedir. Dizi analizinde, 6zellikle genomik DNA'daki ekzonlari
ve intronlar1 tahmin etmek, proteinlerdeki fonksiyonel motifleri (alanlar1) belirlemek (HMM
profili), iki diziyi hizalamak (¢ift HMM) olmak {iizere pek ¢ok uygulamaya sahiptirler. Bir
HMM'de, modellenen sistemin bilinmeyen parametrelere sahip bir Markov siireci oldugu varsayilir
ve buradaki zorluk, gdzlemlenebilir parametrelerden gizli parametreleri belirlemektir. Iyi bir
HMM, gézlemlenen gergek verilerin gergek diinya kaynagini dogru bir sekilde modeller ve kaynagi
simiile etme yetenegine sahiptir. HMM'lere dayali bircok makine 6grenmesi teknigi, konusma
tanima, optik karakter tanima, hesaplamali biyoloji dahil problemlere basariyla uygulanmistir.
Ozellikle biyoinformatik’te temel bir ara¢ haline gelmistir: saglam istatistiksel temeller, kavramsal

basitlik ve islenebilme agisindan ¢esitli siniflandirma problemlerine uydurulabilmektedir.

l KONUSMA VERI TABANI |

| ESentezleme Giris verisi fonemleri
i MFCC i H ket ;

Baslangic fonemleri (SMM)

l SENTETIK KONUSMA |

Sekil 3.8. Gizli Markov Modeli tabanli konusma sentezleme yapisi

Gizli markov modeli tabanl konusma sentezlemede Sekil 3.8’de de gosterildigi gibi egitim,
uyum ve sentezleme olmak lizere {i¢ asama bulunmaktadir. Ses sinyallerine MFCC analizi
uygulanarak baglangi¢ fonemleri elde edilmektedir. Baslangic fonemleri uyarlanmis fonemlere
doniistiiriildiikten sonra sentez modiiliine aktarilmaktadir. Burada sentezlenmek istenen metin ve
onceki agsamadan elde edilen uyarlanmis fonemler girig verisi olarak kullanilmaktadir. Olusan

sentez ses sinyaline perde 6zelligide (etkisi) eklendikten sonra sentetik konusma tiretilmektedir.
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3.5.6. Birim Secerek Sentezleme

Korpus tabanli ses sentezleme adiylada bilinen birim segerek ses sentezlemede daha 6nceden
veri tabanina kaydedilmis birimler igerisinden sentezlenecek sese gore birim segimi
gergeklestirilmektedir. Olusturulacak veritabani en kiigiik ses pargasindan (fonlar, fonemler) en
biiyiik ses pargasina (hece, kelime, ciimle vs) kadar gesitli uzunlukta ses birimleri i¢cerebilmektedir.
Sekil 3.9’da gosterildigi lizere mevcut veri tabanindan birim se¢me ihtiyaci ve sonrasinda bunlari
birlestirme islemleri yapilmasi gerektiginden bitistirerek sentezleme ile benzerlik gostermektedir.
Sentezlenen sese temel frekans ve formant frekanslar ile dogallik eklenmektedir. Bu tiir konugma
sentezleme de veri tabanlarinda kayith birim uzunluklar kisa oldugunda, hem etiketleme hemde
bu birimleri toplama islem siiresi uzayacagindan, kiiciik birimler depolama dezavantajli olarak
goriilmektedir. Ayrica kiicliik birimler kullanilarak yapilan sentezleme de birimler arasindaki
gecislerin insan kulagiyla algilanma ihtimali yiikselmektedir. Bu da sesin dogalligini1 bozmaktadir.
Uzun birim kullanma depolamada tek par¢anin ¢ok yer kaplamasi dezavantaji olusturuken, sentez

konusmada birimler arasinda ¢ok fazla gecis olmadigindan ses dogalliginin iyi olmas1 avantaji

barindirmaktadir.
Dil'e 6zgii isemler Dijital sinyal isleme
- : Metin Olcii ~1_| Birim Ses dalga Sentetik
Metw = analizi — iiretimi 17| secme — sentezleme :"> ses

Konusma
kiilliyat:

Sekil 3.9. Birim (unit) segerek konusma sentezlemenin genel yapisi

Veri tabani olusturma sirasinda, kaydedilen her s6z bazi bireysel fonemlere, hecelere,
morfemlere, kelimelere, deyimlere ve climlelere gore kaydedilmektedir. Daha sonra temel frekans,
perde, siire, hecenin durumu, Onceki ve sonraki fonemler gibi segmentasyon ve akustik
parametrelere dayali olarak konusma veritabanindaki birimlerin bir ekdeksi yapilmaktadir. Bu

yontem ¢ikis konusmasinda diger tekniklere gore dogallik saglamaktadir.
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4. MATERYAL VE METOT

Bu tez calismasinda Onerilen konusmaci diyarizasyon sistemi hibrit konusma aktivite
dedektorii (hibrit VAD), konusmaci boliitleme ve konusmaci 6zelliklerinin ¢ikarimi (d-vektor),
konusmaci kiimeleme (spektral kiimeleme) olmak {izere 3 genel asamadan olugmaktadir. Tezin
literatiire katkisi olan kisim tamamen 6zgiin gelistirilen hibrit konusma aktivite tespit sistemidir.
Hibrit konusma aktivite tespit sistemi denetimli ve denetimsiz (esikleme) iki farkli konusma
aktivite dedektoriiniin mantiksal operatorler (OR/AND) araciligiyla birlestirilmesi sonucu
olusmaktadir. Denetimli VAD ve Denetimsiz VAD i¢in ses sinyallerinden ayni1 6zellikler (zaman
domeninde enerji, sifir gegis orani-ZCR, MFCC) ¢ikarilmistir. Denetimli VAD sistemi i¢in Google
AudioSet ses verisetinden elle anote edilmis ses parcaciklari ile egitilen bir uzun-kisa dénemli
hafiza ag1 (Long-Short Term Memory-LSTM) kullanilmistir. Denetimsiz VAD sistemi igin ise ses
isaretlerinden ¢ikarilan yukaridaki 6zelliklerin herbiri anlamli bir esik degerine tabi tutulmustur.
Konusmaci diyarizasyonunun ilk asamasi olarak hibrit bir konusma aktivite tespit sistemi

gelistirilmistir. Hibrit VAD sisteminde ise ilk olarak denetimli yapi tasarlanmustir.

4.1. Google AudioSet: Denetimli VAD i¢cin Kullanilan Ses Veri Seti

2017 yilinda Google arastirmacilar Jort F. Gemmeke ve arkadaglar tarafindan bir Google
platformu olan Youtube’tan cekilen seslerle toplanan bir veriseti “Audio Set. An ontology and
human-labeled dataset for audio events” bagliklt calisma ile acik kaynak kodlu olarak
yaymlanmistir [35]. Bu ¢alisma IEEE’nin International Conference on Acoustics, Speech, and
Signal Processing (ICASSP) adli konferansinda sunulmustur. 10’ar saniyelik Youtube
videolarindan toplanan veriseti igerisinde toplamda 632 farkli ses simifi/tiirii bulunmaktadir.
Veriseti ozellikle ses olay tespiti/tanima (sound/audio event detection/recognition) alanlarinda
caligsan arastirmacilar i¢in hazirlanmistir. Veri seti igerisindeki ses kayitlarinin toplam uzunlugu
5800 saattir. Yayinlanan ses veriseti ayrica yaklasik 2.1 milyon ses kaydi barindirmaktadir. Bu tez
calismasinda gelistirilen konusmaci diyarizasyon sisteminin ilk asamasi olan hibrit konusma
aktivite tespiti iki kistmdan olusmaktadir. Bu iki kisimdan ilki denetimli konusma aktivite tespit
(VAD) sistemdir. Denetimli VAD sistemi igin yukarida bahsedilen Google AudioSet ses
verisetinden Sekil 4.1’de gosterildigi gibi “konusma.wav”, “sessizlik.wav” ve “giiriiltii.wav” olmak
lizere .wav formatinda ii¢ farkli ses dosyasi olusturulmustur. “konusma var” ve “konusma yok”
seklinde iki farkli ses kategorisiyle egitilecek olan LSTM ag igin, “konusma.wav” ses doyasi

“konusma var”, “sessizlik.wav” ve “giirtiltii.wav” ses dosyalar “konusma yok” kategorisine dahil

edilmistir.
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Sekil 4.1. Google AudioSet ses verisetinden LSTM aginda egitilecek seslerin ¢ikarimu.

Bu ses kayitlarmin uzunlugu “konusma.wav” igin 2.40 saniye, “sessizlik.wav” ig¢in 1.17
saniye ve “giiriiltii.wav” i¢in 1.23 saniye olarak belirlenmistir. Oyle ki hem “konusma var” hem de
“konusma yok” kategorilerinde bulunan ses kayitlarinin toplam ses uzunlugu 2.40 saniye de
esitlenerek egitilecek olan LSTM agi i¢in dengeli (balanced) bir veri seti olusturulmasi
amaglanmistir. Denetimli VAD sisteminde kullanilacak ii¢ adet ses kaydini olusturmak igin agik
kaynak kodlu Praat [36] yazilimdan faydalanilmistir. Google AudioSet ses verisetinde bulunan
“konusma var” ve “konusma yok” kategorisindeki sesler Praat yaziliminda acilip, hem dalga formu
hem de ses sinyallerinin spektrogrami dikkate alinmak suretiyle ses parcalari g¢ikarilmigtir.
Cikarilan bu ses parcalart birlestirilerek yukarida bahsedilen ve Sekil 4.1°de gorsellestirilen
“konusma.wav”, “sessizlik.wav” ve “giiriiltii.wav” ses kayitlar1 olugturulmustur.

Bu tez ¢aligmasi siiresince gereken tiim yazilimlar ve modiiller Pyhton programlama dili ve
bu dil i¢in hazirlanmis kiitiiphaneler kullanilarak kodlanmigtir. Gelistirme ortami olarak Google
Colab Online Editoriinden [39] faydalanilmis, depolama ihtiyactda Google’in Drive
uygulamasindan karsilanmigtir. Denetimli VAD sistemindeki LSTM agi igin tensorflow [40] ve
keras [41] kiitiiphanelerinden, 6nceden egitilmis LSTM agindan konusmaci gomiilii 6zelliklerinin

(d-vektdr) gikarilmasi i¢in de pytorch [42] kiitiiphanesinden faydalanilmistir.
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4.2. Hibrit VAD Sisteminin Tasarlanmasi

Tez calismasi kapsaminda gelistirilen konusmaci diyarizasyon sistemi hibrit konusma
aktivite dedektorii (hibrit VAD), konusmact bdliitleme ve konusmact 6zelliklerinin ¢ikarimi (d-
vektor), konusmaci kiimeleme (spektral kiimeleme) olmak tlizere 3 genel asamadan olusmaktadir.
Tezin literatiire katkisi olan kisim tamamen Ozgiin gelistirilen hibrit konusma aktivite tespit
sistemidir. Hibrit konusma aktivite tespit sistemi denetimli ve denetimsiz (esikleme) iki farkli
konusma aktivite dedektoriiniin mantiksal operatorler (OR/AND) araciligiyla birlestirilmesi sonucu
olugmaktadir. Hibrit konusma aktivite tespit (hibrit VAD) sisteminin genel yapist Sekil 4.2°de

verilmistir.

Orjinal ses isareti

Denetimli VAD Denetimsiz VAD

Cerceve seviyesi
(frame-wise)
karsilastirma

MANTIKSAL
OPERATORLER
AND/OR

Hibrit VAD karari

Sekil 4.2. Ozgiin Hibrit Konusma Aktivite Dedektorii’niin genel yapisi.

Bu yapidan da anlasilacag ilizere hem denetimli hem de denetimsiz VAD sonucu olusan
kararlar ¢erceve bazinda mantiksal operatorlere tabi tutularak nihai Hibrit VAD karan elde
edilmistir. Denetimli ve denetimsiz konusma aktivite dedektorlerinin her ikisinde de ses isareti
gerg¢evelere boliiniip analiz edilmistir. Cerceve boyutu her iki yaklasim i¢in de 0,02 saniye (20
milisaniye) olarak belirlenmistir. Denetimli VAD yaklasiminda, ses sinyali ¢ercevelere

boliindiikten sonra ¢ikarilan enerji, sifir gegis oran1 (ZCR) ve MFCC o6zellikleri ile LSTM ag1
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beslenerek bir LSTM ag1 modeli olusturulmustur. Daha sonra orjinal ses isaretinin her 20
milisaniyelik ¢ergevesi bu onceden egitilen aga sorularak her cerceve i¢in 1 (konusma) veya 0
(konusma degil) karar1 alinmistir. Denetimsiz VAD yaklagiminda ise ses orjinal ses isareti
cergevelere boliinmiis, her ¢erceve icin enerji, sifir gecis oran1 (ZCR) ve 13.dereceden MFCC’nin
sadece 1.derecesindeki (1 MFCC) katsay1 ¢ikarilip 6zellik olarak kullanilmistir. Daha sonra her
bir 6zellik i¢cin mantikl1 esik degerleri belirlenmistir. Zaman domeninde enerji igin 0,2, sifir gecis
orani (ZCR) i¢in 0,08 ve MFCC katsayilarimin ilki i¢in -700 degerleri kullanilmigtir. Her ti¢ 6zellik
icin de bu degerler iizerinde kalan cergevelere 1 (konusma), altinda kalan ¢ergevelere ise 0
(konusma degil) karar1 atanmistir. Tiim ¢ergevelere; LSTM, zaman domeninde enerji, sifir gegis
orani (ZCR) ve ilk MFCC katsayisi agisindan 1 veya 0 atandiktan sonra her ¢ergevenin bu dort

karar1 Tablo 4.1’deki mantiksal isleme tabi tutulmustur.

Tablo 4.1. Denetimli ve denetimsiz VAD kararlarinin birlesim operatorii

Hibrit VAD Mantiksal Operatorii
Karar = (LSTM v ENERJI v ZCR v 1.MFCC) A (ZCR v 1.MFCC)

Bu tez ¢aligmasi kapsaminda gelistirilen 6zgiin hibrit konusma aktivite dedektorti “Hybrid
voice activity detection system based on LSTM and auditory speech features” basligi altinda [37]
uluslararas1 hakemli ve Science Citation Index (SCI) kapsaminda taranan Biomedical Signal

Processing & Control dergisinde yayilanmistir.

4.2.1. LSTM Tabanh Denetimli VAD

Hibrit konusma aktivite dedektoriiniin (VAD) denetimli sathasinda Google AudioSet ses
verisetinden elde edilen “konusma.wav”, “sessizlik.wav” ve “giirtilti.wav” olmak lizere ii¢ farkli
ses dosyast LSTM agini egitmek i¢in kullanilmustir. Hibrit VAD sistemi tasarlanirken denetimli ve
denetimsiz her iki alt sistemde de ayni ses 6zelliklerine bavurulmustur. Denetimli VAD sistemi igin

Sekil 4.3’teki gibi bir LSTM modeli olusturulmustur.
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Sekil 4.3. Denetimli VAD sistemi icin LSTM modeli tasarlanmasi.

LSTM modeli olusturmak i¢in Google AudioSet ses verisetinden olusturulan her {i¢ ses
dosyasi icin Sekil 4.3’teki Cergeve Bloklama, Pencereleme, Filtreleme (pre-emphasis filter) ve
ozellik ¢ikarma islemleri aym olacak sekilde uygulanmistir. Her bir ses sinyali ilk once
Cergeveleme veya Cergeve Bloklama (frame blocking) olarak bilinen igleme tabi tutulmustur.
Burada Google’dan toplanan seslerin 6rnekleme frekansi (sampling frequency-Fs) 22,05 KHz
olarak belirlenmistir. Cer¢eve Bloklama isleminde Sekil 4.4°ki gibi her ¢ergeveye 0,02 saniye (20
milisaniye) degeri atanmis, ¢ergeveler lizerinde gezerken ortiisme seviyesi %40 (0,008 saniye yani

8 milisaniye) olarak ayarlanmustir.

Ses sinyali
(or: ‘konugma.wav’)

Wﬂ“’-&

I 8 ms (40%)
| ortiisme
'ﬁ_/
(N+1).cerceve
20 ms

Sekil 4.4. Ses sinyali lizerinde ger¢eve bloklama iglemi.

Cergeveleme isleminde Ortlisen c¢ergeveleme kullanilmasinin sebebi ses sinyalinde

ilgilendigimiz 6zellikle ilgili hi¢bir detay1 kagirmamaktir. Google AudioSet ses verisetinden elde
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edilen her ii¢ ses dosyasi i¢in de yukaridaki ¢erceve bloklama iglemi uygulanmistir. Ses sinyalinin
cergeve bloklanmasindan sonra konusma sinyalini baslangi¢ ve bitis noktalarinda yumusatmak igin
“Hamming” adi verilen bir pencereleme islevi gergeklestirilmistir. Bu asamada kullanilan
pencereleme (windowing) fonksiyonunun matematiksel gosterimi Denklem 4.1°deki gibidir [38].
Ses sinyali lizerinden pencereleme islemi uygulandiktan sonra, herhangi bir giiriiltii etkisini
azaltmak i¢in (minimum seviyede tutmak icin) Denklem 4.2°de matematiksel gosterimi verilen 6n

vurgu filtresi kullanilmstir.

2nn
Whamming(M) = 0,54 — 0,46 oSN = 01,..N—-1 4.1

y(n) =x(n) —a.x(n—1) 4.2)

9% ¢

Bu galismasi kapsaminda “konusma.wav”, “giiriiltii.wav” ve “sessizlik.wav” ses sinyallerine
uygulanan 6n islemler ger¢eve bloklama, pencereleme ve filtreleme islemlerinden olusmaktadir.
Ses sinyallerinden konusma veya konusma olmayan bélgeleri ayirt edebilmeye yonelik 6zellik
¢ikarma agamasinda enerji, sifir ge¢is oran1 (ZCR) ve MFCC o6zelliklerinden faydalanilmistir. Ses
sinyalinin zaman domenindeki enerji degeri sinyal genligindeki degisimleri yasitmaktadir. Genel
olarak ses sinyallerine ait 6zellikler zaman domeninde 6nemli 6lciide gesitlilik gostermektedir. Ses
sinyalinin enerji degeri sesli-sessiz bolge ayrimi yapmaktakta da kullamlmaktadir. Ornegin bir
konugma sinyalinde, sesli bolgelerde temel frekansin (fundamental frequency) 6lciilebilir boyutta
degistigi gozlemlenebilmektedir. Bu yiizden zaman domeninde yapilan islemler sonucunda
sinyalde konusma veya konusma olmayan bolgeleri ayirt edebilecek yogunluk, perde ve formant
frekans1 gibi vokal yol dzellikleri elde edilebilmektedir. Incelenen ses sinyali ¢gergevesinin zaman

domeninde enerji degeri Denklem 4.3 teki esitlik yardimiyla hesaplanmigtir.

N
E= Z x(n)|2 (4.3)

Yukaridaki formiilden de anlasilacag {izere, zaman domeninde bir ses sinyali ¢ercevesinin
enerji degeri, o ¢ergeve igerisindeki tim Orneklerin (N adet sample) mutlak degerli karelerinin
toplamina seklinde bulunmaktadir. Esitlik uygulandiktan sonra bir ¢ercevenin enerji degeri
bulunmaktadir. Ses sinyalinde konusma olan bolgelerin/gergevelerin enerji degeri konusma
olmayan boélgelerin/gercevelerin enerji degerinden her zaman yiiksek ol¢iilmektedir. Sekil 4.5te
bir ses sinyaline 6n islemler ardindan enerji formiilizasyonu uygulandiktan sonra ses sinyalinde

konugma olan bolgelerin bariz bir sekilde goriinebildigi gosterilmistir.
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Orjinal ses isareti

™

On islemler
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E= ) kP

n=1

Sekil 4.5. Enerji bulma iglemi sonucu konugma olan bolgeler.

Sekil 4.5’te orjinal ses isareti On islemlerden gecirildikten sonra gergeve seviyesinde enerji
degerleri hesaplanmugtir. Alttaki ses dalgasi incelendiginde, yesil ile gosterilen (yani konusma olan)
alanlarda enerji degerlerinin yliksek oldugu goriilmektedir. Ses sinyallerinden enerji degerleri
¢ikarildiktan sonra benzer sekilde sifir gegis orami ve 13.dereceden MFCC katsayilar1 elde
edilmistir. Denetimli VAD sistemi i¢in LSTM modeli olustururken, orjinal ses sinyalinin her
gercevesiigin 1 adet enerji degeri, 1 adet sifir gegis oran1 (ZCR) degeri ve 13 adet MFCC katsayilari
olmak iizere 15 siitunlu bir 6zellik vektorii elde edilmistir. Sekil 4.3’te de gosterildigi {izere,
uzunlugu 2,40 saniye olan “konugsma.wav” ses dosyasindan, ¢ergeve uzunlugu 0,02 saniye ve
ortiisim oran1 %40 olmak iizere, gerceveleme islemi sonucunda toplamda 13393 cergeve
¢ikarilmistir. Her gercevenin /x5 boyutunda bir ozellik vektoriine sahip oldugu gbz Oniinde
bulunduruldugunda, LSTM agin1 egitmek i¢in “konusma” kategorisinde 7/3393x15 boyutunda bir
o0zellik matrisi elde edilmistir. Ayn1 6n islemler ve 6zellik ¢ikarma adimlari, uzunlugu 1,23 saniye
olan “giiriiltii.wav” ve 1,17 saniye olan “sessizlik.wav” ses dosyalarina uygulandiginda, “konusma
degil” kategorisi icin toplamda 7/3391x15 boyutunda bir 6zellik matrisi ortaya ¢ikmigtir. Hem
“konusma” hem de “konusma degil” kategorisi i¢in hazirlanan 6zellik matrisleri yatay olarak

birlestirildiginde LSTM agma giris (input) Ozellik matrisi olarak 26784x15 bir matris elde
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edilmistir. Bu matris LSTM agi igin egitim seti olarak kullanilmistir. Tablo 4.2’de denetimli VAD

sistemi i¢in gelistirilen LSTM ag1 modelinin tiim hiper parametreleri detayli bir sekilde verilmistir.

Tablo 4.2. Denetimli VAD i¢in gelistirilen LSTM modeline ait hiper parametreler.

Hiper parametre Deger
Optimizasyon Adam
Aktivasyon (dense) ReLU
Aktivasyon (c1kis) Soft-max
Giris sekli (15,1)
Dropout (dense) 0,3
Kayip fonksiyonu Sparse Cat.Cros.Entropy
Ogrenme oram 0,0001
Epoch (iterasyon) 100
Test dogruluk orani %94,93

Olusturulan basit LSTM modeli sadece 100 iterasyon ¢alistirilmis ve %94,4 oraninda test
dogruluk orani elde etmistir. Bu model, karar1 daha sonra denetimsiz VAD sisteminde enerji, ZCR

ve 1.MFCC katsayisi ile karsilagtirilmak {izere saklanmustir.

4.2.2. Esikleme Tabanh Denetimsiz VAD

Gelistirilen 6zgiin hibrit konusma aktivite dedektoriiniin denetimsiz VAD boliimiinde,
denetimli sistemdekine benzer sekilde once ses sinyaline 6n islemler uygulanmistir. Cergeveleme
isleminde g¢er¢eve boyutu yine 0,02 saniye (20 milisaniye) olarak belirlenmis, denetimli VAD
sisteminin aksine herhangi bir ortiislim (overlapping) senaryosu uygulanmamistir. Bunun sebebi
denetimsiz VAD sisteminde, denetimli VAD sistemindeki gibi egitilecek herhangi bir sinir agmin
olmamasidir. Dogrudan ¢ergeveler gikarilmig her bir ¢er¢evenin enerji, sifir gegis orani (ZCR) ve
1.MFCC katsayis1 elde edilmistir. Enerji degeri bir dnceki boliimde de anlatildigr iizere konusma
olan yerlerde yliksek ¢ikmustir.

Dogadaki ses sinyalleri dijital (sayisal) ortama aktarildiktan sonra, sinyaller genlik
(amplitude), frekans (veya periyot) ve siddet parametrelerine sahip olmaktadir. Igerisinde konusma
bulunan bir ses dosyasinin dijital ortamda dalga formu incelendiginde, konusma olan bélgelerde
ses sinyalinin frekans degerinin giiriiltii veya sessizlik bolgelerine gore daha diisiik oldugu
gozlenmektedir. Genel olarak konusma olmayan ses sinyallerinde konusma ses sinyallerine gore
daha yiikses frekans degerleri dlglilmektedir. Sifir gegis orani1 (ZCR), ses sinyalinin belli zaman
araliginda sifir1 kag defa gegtigini belirten bir deger olarak tanimlanmaktadir. Konusma olan
yerlerde diisiik frekanshi sinyaller bulundugundan ZCR oram diisiik 6lgiilmekte iken konusma

olmayan yerlerde (giiriiltli, sessizlik vs.) yliksek frekans gozlendiginden ZCR oram yiiksek
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cikmaktadir. Bu da ZCR orammnin sinyalin frekans degeriyle dogru orantili oldugunu
gostermektedir. Incelenen ses sinyali gergevesinin zaman domeninde enerji degeri Denklem

4.4’teki esitlik yardimiyla hesaplanmigtir.

Bir cercevedeki sifir gecis sayist
ZCR = cere fur gegis say

4.4
N, Cerceve ( )

Bu esitlikte N degeri, incelenen gergevedeki 6rnek (sample) sayisidir. Oregin Sekil 4.6°da
bulunan gercevedeki sifir gegis sayist 3 iken, gercevede bulunan 6rnek sayisi gorseldeki dikey
mumlarin (gizgilerin) sayis1 kadar yani 14’tiir. Ornek sekildeki ¢ergevenin ZCR degeri 3/14 yani
yaklasik 0,21 olarak hesaplanmaktadir. Tez ¢alismasinda kullanilan ses kayitlarinin 6rnekleme
frekansi 22050 Hz (22,05 Khz), hibrit VAD sisteminin denetimsiz VAD alt modiiliinde ¢ergeve
boyutu 0,02 ms oldugundan, her bir ¢erceve 441 adet ornek icermektedir. Yani tez caligmasi
kapsamindaki tiim ZCR orami hesaplamalarinda Denklem 4.4’teki formiiliin paydasi 441 olarak

almmustir,

i
.-"f
/

|

SIFIR GECISLERI

I ‘ | |
% 7 |
L} )

\ /

\ / ‘

LY /

\ /

Sekil 4.6. Ornek bir gergevede sifir gegisleri

Sekil 4.7°de tez c¢alismasi kapsaminda bir ses sinyaline 6n islemler ardindan ZCR
formiilizasyonu uygulandiktan sonra ses sinyalinde konusma olan bolgelerin bariz bir sekilde

anlasilabildigi goriilmiistiir.
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Orjinal ses isareti
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On islemler

Bir cercevedeki sifir gecis sayist
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Ncerceve

Sekil 4.7. ZCR hesaplamasi sonucu konusma olan bdlgeler

Sekil 4.7°de altta bulunan sinyal grafiginde yesil olan bolgeler konugma olan bdlgeler olarak
belirlenmistir. Grafikten de anlagilacag tizere Sekil 4.5’te enerji i¢in anlatilan durumun tam tersine,
konusma olan yerlerde ZCR oranmnin konugma olmayan bolgelere gore daha diisiik ¢iktig
goriilmektedir. Bu da yukarida bahsedilen konusma sinyallerinde frekans degerinin konusma
olmayan sinyallerde frekans degerinden daha diisiik olmasindan kaynaklanmaktadir. Alttaki sinyal
grafiginde yer alan kirmiz1 yatay ¢izgi ise 0,08’lik esik degerini temsil etmektedir.

Ses sinyalinden zaman domeninde enerji degeri ve ZCR oram ¢ikarildiktan sonra MFCC
hesaplanmigtir. MFCC katsayilan gercek hayattaki insan kulagini modelleyebildiginden konusma
isleme uygulamalarindaki 6zellik ¢ikarma islemlerinin kalbi sayilabilecek niteliktedir [43].
Gilinlimiizde konugma/konugmaci tanima, ses olay tespiti, konugmaci dogrulama, konusma aktivite
dedektorleri ve konusmaci diyarizasyonu gibi 6zellik ¢ikarma asamasi ihtiyaci olan konusma
isleme alanlarinda merkezi bir 6zellik ¢ikarma yontemi olarak bilinmektedir. MFCC dogrusal
frekans skalasiin Denklem 4.5’te verilen formiil yardimiyla Mel skalasina doniistiiriilmesini

amaclamaktadir.
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Mel (f) = 2595 x log (1+ % (4.5)

Sekil 4.8’de tez galismasi1 kapsaminda bir ses sinyaline 6n islemler ardindan MFCC &zellik
¢ikarma islemi uygulandiktan sonra ses sinyalinde konugsma olan bélgelerin net bir sekilde

anlasilabildigi goriilmektedir.

Orjinal ses isareti

|

On islemler

Mel (f) = 2595 X log (1+ L)

700

o

Sekil 4.8. 1. MFCC katsayis1 hesaplandiktan sonra konugma olan bolgeler

Sekil 4.8”de altta bulunan sinyal grafiginde yesil olan bélgeler konusma olan bélgeler olarak
tespit edilmistir. Grafikte konusma olan (yesil) bolgelerde 1.MFCC katsayisinin yiiksek oldugu,
konusma olmayan bdlgelerde bariz sekilde disiik oldugu goriilmiistiir. Dolayisiyla 1.MFCC
katsayisinin bir ses gergevesinin konusma icerip icermedigi konusunda bariz ipuglarina sahip
oldugu kanitlanmistir. Sekil 4.8’de en altta bulunan sinyal grafiginde yer alan kirmizi yatay ¢izgi
ise -700 olan esik degerini temsil etmektedir. Denetimli VAD sistemi (sinir ag1 modeli tabanli) ve
denetimsiz VAD (esikleme tabanli) sisteminin birlesiminden olusan hibrit VAD yapisi Sekil 4.9’da

gorsellestirilmistir.

49



Ses sinyali ‘_._ o M .

Fs=22.05 KHz
Cerceve Bloklama

Cergeve boyutu = 20 ms
(drtiigmesiz)

!

‘Peni:ereleme (Hamming) & Pre-emp.filtre |

ll%

| Enerji | | ZcR | [ 1.MFCC]
Esikleme

oL N

S L W S 71 Wy S S WP T 1R WO DU

LSTM kararn Energy karar ZCR karart 1.MFCC karar

Nﬁﬂhm’ o)
D

antiksal OR Sagee
bazinda

D mantiksal

mam‘:ksaf.}@/’// islemler
D
v

Nihai Hibrit VAD karari (konusma olmayan kisimlardan arindwilns ses sinyali)

Sekil 4.9. Hibrit VAD sisteminin genel yapisi

Bu tez caligmas1 kapsaminda gelistirilen konusmaci diyarizasyon sisteminin en Onemli
(6zgiin) kism1 olan hibrit konugma aktivite dedektoriine genel olarak bakildiginda, 22.05 KHz
ornekleme frekansma (sampling frequency) orjinal ses sinyali 6ncelikle ortiistimsiiz 0,02 saniyelik
cergevelere ayrilmaktadir. Ses ¢ergevesine daha sonra 6n islem olarak kullanilan pencereleme
(hamming) ve 6n vurgu filtresi (pre-emphasis filter) uygulanmaktadir. Ses sinyalinden elde edilen
tim ¢ergeveler oncelikli olarak Boliim 4.2.1°de elde edilen LSTM modeline gonderilip, tiim
cercevelerin 1 veya 0 karsiliklarindan olugan 1x/N (N;orjinal ses sinyalindeki toplam ¢ergeve sayisi)
boyutunda LSTM karar1 ¢ikarilmaktadir. Daha sonra Onislemlerden ge¢mis tiim gercevelere
sirasiyla enerji, ZCR ve 1.MFCC katsayis1 bulma islemleri uygulanmaktadir. Enerji, ZCR ve
1.MFCC katsayis1 bulma islemleri sonucunda olusan karar vektorlerinin boyutu, LSTM kararindaki
gibi 1xN’dir. Sekil 4.9°da farkli renklerde gosterilen bu kararlara daha sonra ger¢eve seviyesinde

(frame-level/frame-wise) Tablo 4.1°deki hibrit VAD mantiksal operatorii uygulandiktan sonra,
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nihai hibrit VAD kararia ulasilmigtir. Sonug olarak orjinal ses sinyalinden konusma olmayan
bolgeler atilmis ortaya daha kisa ve sadece konusma olan bolgeleri iceren bir ses sinyali ¢ikmistir.
Boylece bu tez calismasi kapsaminda Onerilen konusmaci diyarizasyon sisteminin 6zgilin olan
konusma aktivite dedektorii (VAD) hibrit bir sekilde gergeklestirilmistir. Buradaki hibrit ifadesi

denetimli ve denetimsiz yaklagimlarin bir arada kullanilmas1 anlamina gelmektedir.

4.3. D-Vektorlerin Cikarimi

Konusmaci diyarizasyonu konusunda son zamanlarda yapilan ¢aligmalarin ¢ogunda derin
O0grenme yoOntemlerine basvurulmaktadir. Derin O6grenme yoOntemlerinin yayginlagsmasi ile
konusmact dogrulama i¢in biliyilk miktarda veri kullanilarak egitilen sinir aglarindan
faydalanilmaya baslanmistir. Konusmaci dogrulama igin egitilen aglar, cok sinirli sayida gézlem
ile ayn sesi veren kullaniciy1 tanimaya ¢aligmaktadir. Son zamanlarda bu alanda %90°1n {izerine
¢ikan konusmaci dogrulama dogruluk oranlari elde edilmektedir. Konusmaci diyarizasyonu
probleminin konusmaciya 6zgi 6zellik ¢ikarma agsamasinda da konusmaci dogrulama i¢in 6nceden
biiylik miktarda veri ile egitilmis hazir aglar kullanilabilmektedir. Bu tez ¢alismasinda daha dnce
Quan Wang ve arkadaslarinin [34] konusmaci dogrulama igin yapmis oldugu bir ¢alismada
olusturdugu ve agik kaynak olarak paylastigi bir konusmaci dogrulama LSTM agindan
faydalanilmistir. Arastirmacilar bahsi gecen calismada ayni zamanda d-vektor kullaniminin i-
vektor kullanimidan daha basarili sonuglar iirettigini vurgulamislardir. D-vektor ilk defa 2014
yilinda Google ¢alisanlar ve Johns Hopkins Universitesi arastirmacilari tarafindan “Deep Neural
Networks for Small Footprint Text-Dependent Speaker Verification” bashikli ¢alisma ile
kesfedilmistir [44].

MFCC ile alinan Son gizli

Log-mel enerji 6zellikleri katmanin
cikis aktivasyon

degerleri

0000
([O—OJ]

[© - O]

[C - OO

[O - O]
O—=— 0]

@ —~
@ Full-connected Cikis katmani
(tamamen baglanmis) tamamen kaldurilir

S gizli katman

Sekil 4.10. D-vektor’iin ¢ikarilacagi konusmaci dogrulama sinir ag1’nin yapist
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Deep-vektor (derin vektdr) ifadesinin kisaltilmis hali olarak kullanilan d-vektor, Sekil
4.10’da gorsellestirildigi gibi daha 6nce konusmact dogrulama ¢alismalar i¢in egitilmis bir derin
O0grenme agmin son gizli katmanindan alinan aktivasyonlarin ortalamasi olarak hesaplanmakta ve
konusmact ozellik ¢ikaricis1 (speaker feature extractor) amaciyla kullamilmaktadir. Bu tez
calismasinda da yapildig1 gibi 6zellik ¢ikarici agmn giris degerleri ses boliitiinlin log-mel enerji
degerleridir. Konugmaci dogrulamada her konusmaci icin ¢ikarilan d-vektdr arasinda mesafe
Olclimii yapilarak karar verilmektedir. Enerji degerleri ¢ikarildiktan sonra her ¢ergeveye ait bu
degerler 6nceden konusmaci dogrulama i¢in egitilmis hazir LSTM agina gonderilerek, bu agin son
gizli katmaninin aktivasyon degerleri d-vektor olarak kabul edilmistir. Bu tez ¢alismasinda ise d-
vektorler 0,4 saniyelik (400 milisaniye) (yalnizca bir konusmacinin yer aldigindan emin olunan
boliit uzunlugu) her boliti temsil eden ve daha sonra ilizerinde spektral kiimeleme islemi
uygulanacak ozellik vektorleri olarak kullanilmuistir. Hibrit konusma aktivite tespit sistemi
uygulanan ses sinyaline boliitleme gergeklestirildikten sonra Sekil 4.11°daki gibi her boliit igin tek
bir d-vektor (speaker embedding) elde edilmistir. Bu d-vektorler bir sonraki agamada spektral

kiimeleme islemine tabi tutulmustur.

Hibrit VAD ile konugsma olmayan yerleri atﬂrmg ses sinyali

|

0.4 saniyelik konusma béliitleme
T I )

Her boliit icinde 6rtiismeli cerceveleme ile d-vektor ¢ikarimi
) —

Mevcut boliit icin elde edilen tiim d-vektorler birlestirilir.
(ortalama ve L2 normalizasyonut)

l,
Por

Her béliit icin tek bir ‘speaker embedding’ elde edilir.

Sekil 4.11. Konugma béliitleme ve d-vektor ¢ikarma islemi
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4.4. Konusmaci Kiimeleme

Konusmaci diyarizasyonunda en etkili kiimeleme yontemlerinden biri de K-means
kiimeleme algoritmasi {izerinde bir takim iyilestirme islemleri yapildiktan sonra ortaya ¢ikan
Spektral Kiimeleme yontemidir. Bu tez ¢alismasinda bir 6nceki boliimde elde edilen d-vektor’ler
spektral kiimeleme algortimasina tabi tutulmustur. Spektral kiimeleme algoritmasi genel olarak 4
asamadan olusmaktadir. Bunlar;

e Benzerlik (affinity) matrisi Aj’nin olusturulmasi. Bu benzerlik matrisinde 4;, i. ve j.

konusma bdliitlerine ait d-vektor’lerin kendi aralarindaki kosiniis benzerligi degerini
ifade etmektedir. Bu matrisin diyagonal elemanlarindaki deger her segmente ait d-
vektoriin kendisi ile olan uzakligimi belirttiginden benzerlik matrisinin o satirindaki
maksimum degeridir.

e A matrisi tizerinde; Gauss bulanikligi (Gaussian Blur), satir bazli esikleme,
simetrizasyon, difiizyon ve satir bazli maksimum normalizasyonu gibi bir takim ince
ayar/iyilestirme (refinement) islemlerinin yapilmasi. Bu islemler yakinlik matrisi
tizerinde bir nevi yumusatma ve giiriiltii azaltma gorevi gormektedir. Burada 6nemli olan
benzer konusmaci Ozelliklerine (d-vektor’lere) sahip boliitlerin, yakinlik matrisinde
benzer degerlere sahip olmasidir. Gauss bulamkligl, verileri yumusatmak ve aykir
degerlerin etkisini azaltmak icin hareket eder. Satir bazinda esikleme, iki farkh
konusmaciya ait yerlestirmeler arasindaki benzerlikleri sifirlamaya hizmet eder.
Simetrizasyon, spektral kiimeleme algoritmasi i¢in ¢ok dnemli olan matris simetrisini geri
yiikler. Difiizyon, Diflizyon Haritalar1 algoritmasindan [45] ilham alir ve farklh
konugmacilara ait yakinlik matrisinin béliimleri arasinda net sinirlar ile sonuglanan
goriintliyli  keskinlestirmeye hizmet eder. Son olarak, satir bazli maksimum
normalizasyon, sonraki spektral kiimeleme adimi sirasinda istenmeyen 6lgek etkilerinin
olugmamasini saglamak i¢in matrisin spektrumunu yeniden ol¢eklendirmeye yarar.

e A matrisi tlizerinde ikinci maddedeki tiim iyilestirmeler yapildiktan sonra, A matrisine
Eigen Dekompozisyonu (ayristirma) uygulanmasi.

e Son olarak konusmaci 6zelliklerinin (d-vektor’lerin) eigen ayristirmasi sonucu olusan
eigen vektorlerle yer degistirilmesi

Tim bu islemlerden sonra elde edilen yeni konugmaci 6zellikleri olarak dikkate alinmigtir.
Iyilestirme islemleri sonucu olusan bu konusmaci 6zelliklerine K-Means kiimeleme algoritmasi
[46] uygulanmistir. K-Means algortimasi literatiirde konugmaci diyarizasyonu alaninda bir ¢ok
calisma tarafindan da kullanildigindan [47-49], merkezi bir yontem olarak kabul edilmektedir.

D-vektor ¢ikarma asamasindan sonra spektral kiimeleme asamasina gegmeden baslangig

(initial) kiimeleme sayisin1 belirlemek gerekmektedir. K-means kiimeleme i¢in baslangi¢ kiime
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sayisini belirlemede elbow (dirsek) ve Silhouette (siliiet) yontemleri kullanilmaktadir. Bu tez
caligmasinda elbow yonteminden faydalanilmistir. Sekil 4.12°de tez ¢aligmasinda kodlanan elbow

yonteminin gorseli verilmistir.

inertia

1 2 3 4 s & 1 8 9
K degeri

Sekil 4.12. Inertia yontemi kullanilarak Elbow yonteminin gergeklestirilmesi

Sekil 4.12°de gosterilen yildizlarm herbiri inertia noktasi olarak tanimlanmaktadir. Inertia
degeri kiime sayis1 1’den 10’a kadar olmak iizere her baslangi¢ kiime sayis1 i¢in hesaplanmistir.
Her baglangi¢ kiime sayis1 i¢in bulunan inertia degerleri yukaridaki sekilde bir grafik olusturmustur.
Elbow yontemi bu grafikteki en bariz kirilma noktasini (dirsegi) tespit etmeyi gerektirmektedir. Bu
tez caligmasinda K-means kiimeleme ve inertia degerlerinin hesaplanmasinda Python dilinde
Scikit-learn [50] kiitiiphanesinden faydalanilmistir. Cikarilan inertia degerleri arasindaki dirsek
(elbow) noktasimin tespitinde ise kneed [51] kiitiiphanesi kullanilmistir. Yukaridaki grafikte
baslangi¢ kiime sayisi 3 olarak belirlenmistir. Baslangi¢ kiime sayis1 belirlendikten sonra spektral
kiimeleme (refinement adimlar1 dahil) islemi i¢in Quan Wang ve arkadaslarinin [52, 33]’deki
calismalarinda da faydalandigi ve agik kaynak olarak yayinlanan “spectralcluster” kiitliphanesi
kullanilmugtir. Sekil 4.13’te 48 saniyelik 3 konusmaci igeren 22.05 KHz drnekleme frekansina sahip
.wav uzantil1 bir ses sinyalinin simdiye kadar anlatilan tiim islemlerden gecerek spektral kiimeleme

sonrasinda boliit etiketleme sonucu gosterilmistir.
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Sekil 4.13. 3 konusmacili bir ses sinyaline spektral kiimele uygulanmasi sonucu olusan boliit etiketleri

Sekil 4.13’te goriildiigii gibi 0 degeri ilk konusmaciya, 2 degeri ikinci konugmaciya, 1 degeri
ise uglincli konugmaciya atanarak, iyilestirme (refinement) islemi sonucu olusan d-vektor (veya
eigen vektor) matrisinin kiilmelenmesi gergeklestirilmistir. Referans ses sinyalinde de yukaridaki

grafikte oldugu gibi sirasiyla 0, 2, 0, 2, 0, 1, 0, 1, 2, 0 konusmacilart konugmaktadir.

4.5. Konusmaci Diyarizasyonu

Bir ses sinyalinde gecen konusmacilardan kimin ne zaman konustugunu tespit edebilen
konusmaci diyarizasyon sistemlerinin alt agamalarindan hibrit konusma aktivite dedektorti (hybrid
VAD), konusma boliitleme, d-vektor ¢ikarma ve spektral kiimeleme adimlart gergeklestirildikten
sonra, kiimeleme sonucu olusan etiketlerin zaman ekseninde orjinal ses dalga formuyla
eslestirilmesi gerekmektedir. Bu tez ¢alismasinin son kisminda kiimeleme sonucu Sekil 4.13teki
gibi olusan kiime tahminlerinin (etiketlerinin) zaman ekseninde genisletilmesi yapilarak, orjinal ses
sinyalinin dalga formuyla ortiismesi islemi yapilmistir. Tez ¢caligmasinin sonucunda Sekil 4.14’te
gosterildigi gibi test edilen ses sinyallerinin ¢ikis1 gdzlenmistir. Grafikten referans (groud-truth) ve
hipotez karsilastirmasi yapildiginda, orjinal seste 0, 2, 0, 2, 0, 1, 0, 1, 2, 0 sirasiyla konusan

konusmacilarin diyarizasyon sonucunda basarili bir sekilde tespit edildigi goriilmektedir.
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Sekil 4.14. Onerilen 6zgiin hibrit VAD tabanli diyarizasyon sonucunun orjinal ses iizerinde gdsterimi

Sekil 4.14’te mavi ile gosterilen orjinal ses sinyalinin hibrit VAD islemi sonucundaki dalga
formu (referans/ground-truth) iken, kirmizi ile gosterilen (y ekseninde 0, 1, 2 degerlerine karsilik
gelen) degerler ise Onerilen diyarizasyon sisteminin ¢ikisi (hipotez) olarak belirlenmistir. Bu tez
calismasinda gelistirilen diyarizasyon sistemi kaydedilmis bir ses kaydini analiz edebilen
cevrimdisi (offline) sistem olarak tasarlanmis, ¢cevrimigi (online) veya ger¢ek zamanl (real-time)

analiz yapmamaktadir.
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5. BULGULAR VE TARTISMA

Bu tez ¢alismasinda tamamen 6zgiin ve daha 6nce literatiirde onerilmemis bir hibrit konugma
aktivite dedektorii (VAD) lizerine insa edilmis d-vektdr tabanli bir konusmaci diyarizasyon
sisteminin tasarlanmustir. Onerilen hibrit konusma aktivite tespit sistemi igin literatiirde olan bazi

degerlendirme kriterleri g6z 6niinde bulundurulmustur.

5.1. Hibrit VAD sisteminin degerlendirilmesi

Onerilen konusma aktivite tespit sisteminin degerlendirilmesi igin literatiirde konusma
aktivite tespit sistemlerinde faydalanilan Front-End Clipping (FEC), Mid-Speech Clipping (MSC),
Over Hang (OVER), Noise Detected as Speech (NDS) hata oranlar1 (degerlendirme metrikleri)
kullanilmaktadir [53]. Sekil 5.1’de bu dort degerlendirme metriginin ses sinyalinin hangi

bolgesinde hesaplandigi gosterilmistir.

Konusma ~  ---------- .

Konusma degi] — —— -+

VAD karar —— |_| H

FEC MSC OVER NDS

Sekil 5.1. VAD sistemleri i¢in degerlendirme kriterleri

Gelistirilen konusma aktivite tespit sistemi, FEC hatasi konusma sinyalinin baginda, MSC
hatas1 konusma siiresince, OVER hatas1 konusma bittiginde ve NDS hatas1 hi¢ konugsma yokken
ortaya ¢ikabilecek hatalar olarak tanimlanmustir. Bu hata tiirlerinden;

e Front-End Clipping (FEC), orjinal ses sinyalinde (referans) konusma basladigi halde,

hipotez VAD kararmin konusmanin baslangicini ge¢ algilamasi sirasinda olugmaktadir.
Geg algilanma ¢ergeve adedi kadar FEC hatasi olusmaktadir.

e Mid-Speech Clipping (MSC), orjinal ses sinyalinde konusma araliksiz devam ediyor iken,
hipotez VAD kararinin konusma yokmus gibi gormesi sonucu olugsmaktadir. Gergekte
konugma oldugu halde konugmanin algilanmadigi ¢erceve adedi kadar MSC hatasi ortaya
cikmaktadir.

e Over Hang (OVER), orjinal ses sinyalinde konusma bitmesine ragmen hipotez VAD

kararimin hala konusma devam ediyor gibi gérmesiyle olusan hata tiiriidiir. Konugmanin



bittigi siireden, hipotez sistemin konusmanin bittigini algiladigi zamana kadar gegen
cerceve adedi ile OVER hatasi hesaplanmaktadir.

e Noise Detected as Speech (NDS), adindan da anlasilacag iizere, orjinal ses sinyalinde
tiim konusmalar bittikten sonra herhangi bir konusma yokken, hipotez VAD kararmin
konusma varmig gibi gérmesi sonucunda olusmaktadir. Konusma olmadigi halde

konugma olarak tespit edilen siire i¢erisindeki ¢ergeve adedi ile 6l¢lilmektedir.

Bu tez kapsaminda gelistirilen 6zgiin hibrit VAD sisteminin Front-End Clipping (FEC), Mid-
Speech Clipping (MSC), Over Hang (OVER) ve Noise Detected as Speech (NDS) hata oranlart

Denklem 5.1, 5.2, 5.3 ve 5.4’te verilen formiiller ile hesaplanmustir.

FEC olusan cerceve adedi
FEC = - - (5.1)
Konusma iceren toplam cerceve adedi

MSC olusan cerceve adedi
MSC = - - (5.2)
Konusma iceren toplam cerceve adedi

OVER olusan cerceve adedi
OVER = - - (5.3)
Konusma icermeyen toplam cerceve adedi

NDS olusan gcerceve adedi
NDS = - - (5.4)
Konusma icermeyen toplam cerceve adedi

Onerilen hibrit VAD sisteminin degerlendirilmesinde kullanilan ses kayitlar1 giiriiltii etkisini
en aza indirmek ve ayrica bir giiriiltli azaltma algoritmasina bagvurma ihtiyacini ortadan kaldirmak
icin giiriiltii seviyesi diisiik ses kayitlar arasindan secilmistir. Bu caligmanin literatiir 6zetinin
bulundugu Giris kisminda da agiklandig izere, hem konusmaci diyarizasyonu hemde konusma
aktivite tespit sistemlerine konusmacinin cinsiyetinin etkisi olabileceginden, bu ¢alismanin egitim
(training) asamasinda ve hibrit konusma dedektoriiniin test (degerlendirme) asamasinda erkek
cinsiyetine ait ses sinyalleri tercih edilmistir. Tiim algoritma ve kodlar Google Colab online
gelistirme editoriinde yazilimistir. Hibrit konusma aktivite tespit sisteminin FEC, MSC, OVER ve
NDS kapsaminda degerlendirilebilmesi i¢in kullanilan ses kayitlarinda, “bdcek boncuk”,
“cumartesi yireklilik”, “cekilisten araba kazandim”, “cabuk kagalim, yoksa bizi 6ldiirecek” gibi
climleler yer almaktadir. Ses sinyalleri c¢ergeve seviyesinde degerlendirilmistir. Test

gergeklestirmek i¢in kullanilan ses kayitlarinin “konusma”, “konusma olmayan” ve toplam ¢ergeve

sayilar1 Tablo 5.1°de verilmistir.
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Tablo 5.1. Her ciimle (C) i¢in her kayittaki (K) toplam (T), konusma igeren (K), konugma igermeyen (KD)
cerceve sayisl.

Kayitlar
Ki K2 K3 K4 K5 Ké6 K7 K8 K9 K10

T | 200 234 92 109 134 130 143 114 175 124

Cl K | 36 41 35 40 38 41 39 39 38 35
KD | 164 176 57 69 96 &8 104 75 137 89

T | 217 233 113 115 130 141 138 132 166 132

C2 K | 57 54 54 49 51 52 54 57 53 55

;‘: KD | 160 179 59 66 79 &9 84 75 113 77
—§ T | 91 102 94 105 72 94 97 99 105 89
> C3 K | 49 47 40 48 41 45 45 47 43 42
KD | 42 55 54 57 31 49 52 52 62 47

T | 128 104 118 107 91 104 102 121 122 134

C4 K | 64 64 56 65 63 55 52 60 59 61
KD | 64 50 62 42 28 49 50 61 63 73

Tablo 5.1°deki sayilar ¢ergeve 44,1 KHz’lik, yani bagka deyisle bir saniyesinde 44100 adet
ornek igeren, ses sinyallerinin 0,03 saniye (30 milisaniye) uzunlugundaki ¢ergevelerinde bulunan
ornek sayisidir. FEC, MSC, OVER ve NDS degerleri 0,03, 0,02 ve 0,01 ¢ergeve uzunluklari igin
Tablo 5.2°deki gibi hesaplanmis olup Tablo 5.1 uzun tutulmamasi adina 0,02 ve 0,01 saniye gergeve
uzunlugundaki 6rnek sayilar1 yazilmamistir. Mevcut durumda Tablo 5.1°deki degerlere gore zaten
44,1 KHz 6rnekleme frekansi ve 0,03 saniye gerceve boyutu géz oniinde bulundurularak 0,02 ve

0,01 saniyelik ¢ergeve boyutundaki 6rnek sayilar1 kolayca tiiretilebilecektir.

Tablo 5.2. Hibrit VAD sisteminin farkli ¢erceve boyutlarinda sonuglari

Degerlendirme metrigi

Cerceve boyutu Gosterim FEC MSC OVER NDS
0,01 saniye Deger 0,0121 0,0723 le-4 8e-6
(441 6rnek) Oran %1,21 %7,23 %0,01 %0,0008
0,02 saniye Deger 0,0245 0,0361 1.7e-4 5e-6
(882 ornek) Oran %2,45 %3,61 %0,017 %0,0005
0,03 saniye Deger 0,0524 0,0085 2.9e-4 Se-6
(1323 &rnek) Oran %5,24 %0,85 %0,029 %0,0005
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6. SONUCLAR

Bu tez calismasinda konusmaci diyarizasyon sistemleri i¢in denetimli ve denetimsiz
yaklagimlarin birlestirildigi bir hibrit konusma aktivite dedektorii (VAD) tabanli konusmaci
diyarizasyon sistemi Onerilmistir. Gelistirilen 6zgilin hibrit VAD yapisinin denetimli kisminda
zaman serileri analizlerinde kullanilan LSTM sinir agindan, denetimsiz kisminda ise esikleme
yaklagimindan faydalanilmistir. Tablo 5.2°deki degerlerden ¢ergeve boyutu arttik¢a FEC ve OVER
hatalarinin neredeyse iki kat yiikseldigi kolay bir sekilde c¢ikarilabilmektedir. Bunun temel sebebi,
hibrit VAD sisteminin denetimli kisminda kullanilan LSTM modelinin ¢ergeve uzunlugu arttikca
yanlis VAD karar iirettigi olarak gézlenmistir. Denetimli VAD kisminda kullanilacak egitim veri
setinin bilyiitiilmesi ve LSTM aginin daha komplex (gelismis) hale getirilmesi ile bu dezavantajin
Online gecilebilmektedir. Tablo 5.2°den ¢ikarilabilecek bir bagka sonug ise ses sinyali ¢ergeve
uzunlugu diistiikce MSC hata oraninin yiikseldigi goriilmiistiir. Bunun sebebi ise bazi Tiirkge
kelimeler igerisinde (ortalarmda) gecen “s”, “s”, “¢”, “v”, “f” ve “z” gibi fonasyonlarm (harf
seslendirmelerinin) giiriiltii olarak algilanmasidir. Sistemin ¢er¢eve uzunlugu azaltildikga VAD
sistemi daha agresif ve daha detayli (kelime hatta hece seviyesinde) ¢alismaktadir. Bu da bahsi
gecen fonasyonlarin giiriiltii gibi algilanmasina sebep olmaktadir. Tiirkge dili i¢in /p/, /b/, /t/, /d/,
/k/ ve /g/ patlamali iinsiiz sesleri ile baslayan kelimeler ses baslangi¢ siiresi (Voice Onset Time-
VOT) 6zelligine sahip olmaktadir. VOT, patlamali iinsiiz tiretimi esnasinda tam oral daralmanin
serbest birakilmasi ile girtlaksi titresimlerin baslangici arasindaki siire olarak karakterize edilen
anlik bir akustik parametredir [54]. Cer¢eve boyutu arttirilmasit FEC hata oranini disiiriirken diger
yandan ger¢ekte konusma bolgesi olmasina ragmen VOT bolgesinin  giiriiltii  olarak
yorumlanmasina sebep olmaktadir. Bu durum VAD sistemlerinin degerlendirilmesinde FEC hatasi
icin kelime/climle se¢iminin ne denli 6nemli oldugunu kanitlamaktadir. VAD sonucu ile ¢ergeve
uzunlugu arasindaki iligki su sekilde 6zetlenebilir; cergeve uzunlugu azaltildik¢a VAD sistemi daha
agresif ve detayli inceleme yapmaktadir. Diger bir deyisle, VAD sisteminin kelimeler arasindaki
hatta heceler arasindaki bosluklari elemesi isteniyorsa, ¢cergeve boyutu azaltilabilir. Tablo 6.1°de
bu tez galigmasi kapsaminda 6nerilen 6zgiin hibrit VAD sisteminin literatiirde var olan baz1 VAD
sistemleri ile karsilagtirilmasi yapilmistir. Daha saglikli bir karsilastirma yapabilmek igin
karsilagtirma icin kullanilan ¢aligmalarin degerlendirme kriteri olarak FEC, MSC, OVER ve
NDS’yi igermesine dikkat edilmistir. Onerilen hibrit VAD yonteminin genel olarak Tablo 6.1’deki
caligmalardan daha basarili oldugu gozlenmistir. Ayrica hibrit VAD sistemi igerisinde esikleme
ihtiyaci olan bir denetimsiz VAD yapisinin kullanilmasi farkli akustik ortamlardaki ses sinyalleri
icin bir dezavantaj teskil edebilir. Fakat onceki kisimlarda da agiklanadigi gibi LSTM derin
O0grenme mimarisinin kullanilmasi bu dezavantaji en az seviyeye indirmektedir. LSTM tabanli

denetimli VAD sistemi sayesinde hibrit VAD sistemi farkli akustik ortamlardan alinan ses



sinyallerinde de sadece esikleme tabanli VAD sistemlerine nazaran ¢ok daha basarili bir sekilde

caligsabilmektedir.

Tablo 6.1. Hibrit VAD ile literatiirdeki baz1 yontemlerin karsilastirilmasi

Yazar Akustik Ozellik Degerlendirme Metrigi Sonuglar
FEC: 0,000
MSC: 0,073
OVER: 59,636
NDS: 10,629
FEC: 1,760
MSC: 4,817
OVER: 0,531
NDS: 1,949
FEC: 0,499
Beritelli F. [57] Difegg ZCR, FEC, MSC, OVER, NDS MBS 0,029
Spektral bozulma OVER: 14,374
NDS: 0,000
FEC: 19,239
MSC: 48,605
OVER: 0,000
NDS: 0,000
FEC: 0,0121
MSC: 0,0085
OVER: 0,01
NDS: 0,0005

Spektral zarf,
Javier R. [55] Girilti spektral FEC, MSC, OVER, NDS

ortalamasi

Bachu R.G. [56] Enerji, ZCR FEC, MSC, OVER, NDS

Kirill S. [58] Enerji FEC, MSC, OVER, NDS

Hibrit VAD Enerji, ZCR, MFCC  FEC, MSC, OVER, NDS
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ONERILER

Bu tez ¢alismasinda hibrit konusma aktivite dedektorii (VAD) kullanilarak d-vektor tabanlt
bir konugmaci diyarizasyon sistemi tasarlanmistir. Caligmanin literatiire en 6nemli katkisi 6zgiin
sekilde gergeklestirilen hibrit VAD sistemidir. Bu sistem denetimli VAD igererek farkli akustik
ortamlarda gii¢lii ¢alisabilme, denetimsiz VAD igererek tamamen egitim veri setine bagli kalmadan
caligabilen bir sistem olarak inga edilmistir. Tez ¢aligmasi siiresince ¢ikarilan en 6nemli sonug bu
alanda gelistirecek herhangi bir sistemin dil ile alakali bazi avantaj ve dezavantajlan
tagiyabilmesidir. Tamamen dilden bagimsiz sistemler gelistirmek, yapilacak ¢aligmalarin daha
genis kitlelerce kullanilabilmesine olanak saglayacaktir. Arastirmacilar tarafindan farkli verisetleri
ve farkli degerlendirme metriklerinin kullanimi, bu alanda yeni ¢alismaya baglayan arastirmacilar

icin bir dezavantaj olarak goriilmektedir.



KAYNAKLAR

(1]

(2]

(3]

(4]

(3]

(6]

(7]

(8]

(9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

M.-H. Siu, Y. George, H. Gish (1992). “An unsupervised, sequential learning algorithm for
segmentation for speech waveforms with multiple speakers”, in: Proceedings of IEEE International
Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing, pp. 189-192.

U. Jain, M. A. Siegler, S.-J. Doh, E. Gouvea, J. Huerta, P. J. Moreno, B. Raj, R. M. Stern (1996).
“Recognition of continuous broadcast news with multiple unknown speakers and environments”, in:
Proceedings of ARPA Spoken Language Technology Workshop, pp. 61-66.

H. Gish, M. . Siu, R. Rohlicek (1991). “Segregation of speakers for speech recognition and speaker
identification”, in: Proceedings of IEEE International Conference on Acoustics, Speech and Signal
Processing, pp. 873-876.

S. S. Chen, P. S. Gopalakrishnan (1998). “Speaker, environment and channel change detection and
clustering via the Bayesian Information Criterion”, in: Tech. Rep., IBM T. J. Watson Research
Center, pp. 127-132.

J. Ajmera, C. Wooters (2003). “A robust speaker clustering algorithm”, in: Proceedings of IEEE
Workshop on Automatic Speech Recognition and Understanding, pp. 411-416.

S. E. Tranter, D. A. Reynolds (2004). “Speaker diarisation for broadcast news”, in: Odyssey, 2004,
pp. 337-344.

D. A. Reynolds, P. Torres-Carrasquillo (2005). “Approaches and applications of audio diarization”,
in: Proceedings of IEEE International Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing, pp.
953-956.

N. Dehak, P. Kenny, R. Dehak, P. Dumouchel, P. Ouellet (2011). “Front-end factor analysis for
speaker verification”, IEEE Transactions on Audio, Speech, and Language Processing 19.

F. Castaldo, D. Colibro, E. Dalmasso, P. Laface, C. Vair (2008). “Stream-based speaker
segmentation using speaker factors and eigenvoices”, in: Proceedings of IEEE International
Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing, pp. 4133—4136

E. Variani, X. Lei, E. McDermott, I. L. Moreno, J. G-Dominguez (2014). “Deep neural networks

for small footprint text-dependent speaker verification”, in: Proceedings of IEEE International

Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing, pp. 4052—4056.

G. Heigold, I. Moreno, S. Bengio, N. Shazeer (2016). “End-to-end textdependent speaker
verification”, in: Proceedings of IEEE International Conference on Acoustics, Speech and Signal
Processing, pp. 5115-5119.

Q.Wang, C. Downey, L.Wan, P. A. Mansfield, I. L. Moreno (2018). “Speaker diarization with
LSTM”, in: Proceedings of IEEE International Conference on Acoustics, Speech and Signal
Processing, pp. 5239-5243.

D. Snyder, D. Garcia-Romero, G. Sell, D. Povey, S. Khudanpur (2018). “Xvectors: Robust DNN
embeddings for speaker recognition”, in: Proceedings of IEEE International Conference on
Acoustics, Speech and Signal Processing, pp. 5329-5333.

A. Zhang, Q. Wang, Z. Zhu, J. Paisley, C. Wang (2019). “Fully supervised speaker diarization”, in:
Proceedings of IEEE International Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing, pp.
6301-6305.

Y. Fujita, N. Kanda, S. Horiguchi, K. Nagamatsu, S. Watanabe (2019). “Endto- end neural speaker
diarization with permutation-free objectives”, in: Proceedings of the Annual Conference of the

International Speech Communication Association, pp. 4300—4304.



[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

(21]

[22]

(23]

(24]

(25]

[26]

(27]

(28]

(29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

Y. Fujita, N. Kanda, S. Horiguchi, Y. Xue, K. Nagamatsu, S. Watanabe (2019). “End-to-end neural
speaker diarization with self-attention”, in: Proceedings of IEEE Workshop on Automatic Speech
Recognition and Understanding, IEEE, pp. 296-303.

Beatriz Martinez Gonzalez (2017). “Analysis and Development of Robust Speaker Diarization for
Meetings”, Doktora Tezi, Madrid Politeknik Universitesi, ispanya.

Adedotun J Oseni-Adegbite (2020). “Speaker Diarization in a Meeting Scenario”, Yiiksek Lisans
Tezi, Massachusetts Teknoloji Enstitiisii, A.B.D.

Pantid Chantangphol (2020). “Speaker Diarization in Broadcast News”, Yiksek Lisans Tezi,
Thammasat Universitesi, Tayland.

Yi Li (2020). “Speaker Diarization System for Call-center data”, Yiksek Lisans Tezi, KTH Royal
Teknoloji Enstitiisii, Isveg.

Xavier Anguera Miro (2006). “Robust Speaker Diarization for Meetings”, Doktora Tezi, Katalonya
Politeknik Universitesi, ispanya.

Nguyen Trung Hieu (2015). “Speaker Diarization in Meetings Domain”, Doktora Tezi, Nanyang
Teknoloji Universitesi, Singapur.

Jose Maria Patino Villar (2020). “Efficient Speaker Diarization and Low-latency Speaker Spotting”,
Sorbonne Universitesi, Fransa.

Tuomas Kaseva (2019). “SphereDiar-an efficient speaker diarization system for meeting data”,
Yiiksek Lisans Tezi, Aalto Universitesi, Finlandiya.

Mark Sinclair (2015). “Speech Segmentation and Speaker Diarisation for Transcription and
Translation”, Doktora Tezi, Edinburg Universitesi, Iskocya.

Yufeng Yang (2020). “Automatic Speaker Verification and Diarization on Voxceleb Data
Collection”, Yiksek Lisans Tezi, Georgia Teknoloji Enstitiisii, A.B.D.

Ahmed 1.A., John P.C., David L.N., Mahmoud M.A. (2022). “Channel and channel subband
selection for speaker diarization”, Computer Speech & Language, 75 (101367).

Meysam S., Anthony L., Loic B., Sylvain M., Yevheni P., Marie T., Ambuj M., Simon P., Olivier
G., Samuel G., Andre A., Sebastien M., Marta R.C. (2023). “Towards lifelong human assisted
speaker diarization”, Computer Speech & Language, 77 (101437).

Vijay K.K., Rajeswara R.R. (2022). “Optimized speaker change detection approach for speaker
segmentation towards speaker diarization based on deep learning”, Data & Knowledge
Engineering, https://doi.org/10.1016/j.datak.2022.102121.

Miquel L., Javier H., Jose A.R.F. (2023). “Language modelling for speaker diarization in telephonic
interviews”, Computer Speech & Language, 78 (101441).
Or H.A., Yannick E., Chen H., Amit D., Itshak L. (2023). “Speech and multilingual natural

language framework for speaker change detecion and diarization”, Expert Systems with
Applications, 213 (119238).

Tae J.P., Naoyuki K., Dimitrios D., Kyu J.H., Shinji W., Shrikanth N. (2021). “4 Review of Speaker
Diarization: Recent Advances with Deep Learning”, arXiv preprint arXiv:2101.09624v4.

Quan W., Carlton D., Li W., Philip A.M., Ignaico L.M. (2017). “Speaker Diarization with LSTM”,
arXiv preprint arXiv:1710.10468v7.

Li W., Quan W., Alan P., Ignacio LM. (2017). “Generalized end-to-end loss for speaker
verification” arXiv preprint arXiv:1710.10467.

64



[35]

[36]

[37]

[38]

[39]

[40]

[41]
[42]

[43]

[44]

[45]

[46]

[47]

(48]

[49]

[50]
[51]

[52]

Jort F.G., Daniel P.W.E., Dylan F., Aren J., Wade L., Moore C.R., Manoj P., Marvin R. (2017).
“Audio Set: An ontology and human-labeled dataset for audio events”, International Conference on
Acoustics, Speech, and Signal Processing (ICASSP).

Boersma, Paul (2001). “Praat, a system for doing phonetics by computer”, Glot International 5:9/10,
341-345.

Korkmaz Y., Boyac1 A. (2023). “Hybrid voice activity detection system based on LSTM and auditory
speech features”, Biomedical Signal Processing & Control, 80-2 (104408).

Antoniou A. (2005). “Digital Signal Processing: Signals, Systems, and Filters”, McGraw-Hill,
A.B.D.

Ekaba B. (2019). “Google Colaboratory”, Building Machine Learning and Deep Learning Models
on Google Cloud Platform, pp. 59-64.

Abadi M., Barham P., Chen J., Chen Z., Davis A. (2016). “TensorFlow: A system for large-scale
machine learning”, Proceedings of the 12th USENIX Symposium on Operating Systems Design and
Implementation (OSDI ’16), Google Brain.

Chollet F. & others. (2015). Keras. https://keras.io.

Paszke A, Gross S, Massa F, Lerer A, Bradbury J, Chanan G. (2019). “PyTorch: An Imperative
Style, High-Performance Deep Learning Library”, In: Advances in Neural Information Processing
Systems 32.

Lawrence R. Rabiner ve Ronald W. Schafer. (2007). "Introduction to Digital Speech Processing",
Foundations and Trends® in Signal Processing: Vol. 1: No. 1-2, pp. 1-194,
http://dx.doi.org/10.1561/2000000001.

Ehsan V., Xin L., Erik M., Ignacio L.M., Javier G.D. (2014). “Deep Neural Networks for Small
Footprint Text-Dependent Speaker Verification”, 2014 1EEE International Conference on Acoustic,
Speech and Signal Processing (ICASSP).

Ronald R Coifman ve St’ephane Lafon. (2006). “Diffusion maps”, Applied and computational
harmonic analysis, vol. 21, no. 1, pp. 5-30.

Lloyd, Stuart P. (1982). "Least squares quantization in PCM", Information Theory, IEEE
Transactions on 28.2: 129-137.

Oshry Ben-Harush, Ortal Ben-Harush, Itshak Lapidot ve Hugo Guterman. (2012). “Initialization of
iterative-based speaker diarization systems for telephone conversations”, IEEE Transactions on
Audio, Speech, and Language Processing, vol. 20, no.2, pp. 414-425.

Stephen H Shum, Najim Dehak, R’eda Dehak ve James R Glass. (2013). “Unsupervised methods
for speaker diarization: An integrated and iterative approach”, IEEE Transactions on Audio,
Speech, and Language Processing, vol. 21, no. 10, pp. 2015-2028.

Dimitrios Dimitriadis ve Petr Fousek. (2017). “Developing on-line speaker diarization system”, in
INTERSPEECH.

Fabian Pedregosa, Alexandre Gramfort. “Scikit-learn: Machine Learning in Python”.

Ville S., Jeannie A., David 1., Barath R. “Finding a “Kneedle” in a Haystack: Detecting Knee Points
in System Behavior”, University of Massachusetts, International Computer Science Institute,
Berkeley, CA, Williams College, Williamstown.
Wei X., Han L., Quan W., Anshuman T., Yiling H., Ignacio L.M., Hasim S. (2021). “Turn-to-
Diarize: Online Speaker Diarization Constrained by Transformer Transducer Speaker Turn
Detection”, arXiv preprint arXiv:2109.11641v3.

65



[53]

[54]

[55]

[56]

[57]

[58]

Freeman D.K., Cosier G., Southcott C.B., Boyd 1. (1989). “The voice activity detector for the PAN-
European digital cellular mobile telephone service”, In: Internat. Conf. on Acoust. Speech Signal
Process., 1, pp. 369-372.

Lisker L., Abramson A.S. (1964). “A Cross-Language Study of Voicing in Initial Stops: Acoustical
Measurements”, Word 20, Taylor & Francis (Routledge), pp. 384-422.

Ramirez J., Segura J.C., Benitez C., Torre A.D.L., Antonio R. (2004). “Efficient voice activity
detection algorithms using long-term speech information”, Speech Communication (4), pp. 271-
287.

Bachu R.G., Kopparthi S., Adapa B., Barkana B.D. (2009). “Voiced/Unvoiced Decision for Speech
Signals Based on Zero-Crossing Rate and Energy”, Advanced Techniques in Computing Sciences
and Software Engineering, pp 279-282.

Beritelli F., Casale S., Ruggeri G., Serrano S. (2002). “Performance Evaluation and Comparison of
G.729/AMR/Fuzzy Voice Activity Detectors”, IEEE Signal Processing Letters, 9(3).

Kirill S. (2009). “Dynamical Energy-Based Speech/Silence Detector for Speech Enhancement
Applications”, Proceedings of the World Congress on Engineering, London (UK).

66



OZGECMIS

Yunus KORKMAZ

AKADEMIK FAALIYETLER
Makaleler (SCI, SCI-E):
1. Korkmaz Y., Boyact A. (2023). “Hybrid voice activity detection system based on LSTM
and auditory speech features”, Biomedical Signal Processing & Control, 80-2 (104408).
2. Korkmaz Y., Boyact A. (2022). “milVAD: a bag-level MNIST modelling of voice activity
detection using deep multiple instance learning”, Biomedical Signal Processing & Control,
74 (103520).
3. Korkmaz Y., Boyact A. (2022). “A4 Comprehensive Turkish Accent/Dialect Recognition

System using Acoustic Perceptual Formants”, Applied Acoustics, 193 (108761).
4. Korkmaz Y., Boyaci A. (2020). “Unsupervised and Supervised VAD systems using
cobination of time and frequency domain features”, Bio. Sig. Proces. & Cont., 61 (102044).
5. Korkmaz Y., Boyact A., Tuncer T. (2019). “Turkish Vowel Classification based on
acoustical and decompositional features optimized by Genetic Alg.”, Applied Acoustics,
154 (28-35).





