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ORNEKLEM TABANLI GURBUZ KONUSMA TANIMA

OZET

Bu calismadaki ama¢ Orneklem tabanli yontemlerin giirbiiz konusma tanima
konusundaki basarimini 6lgmektir. Bu amacgla "Seyrek Siniflandirma" isimli bir
yontem gerceklenmistir. Ayrica elde edilen sonuclar, yontemin bagarimini 6lgmek
adina klasik SMM-GKM tabanli bir konugsma tanima sisteminin sonuclar1 ile
karsilagtirilmistir.

Calismanin birinci boliimiinde otomatik konusma tanima sistemleri hakkinda kisa
bilgi verilmistir. ~ Devaminda ise giiriiltiiniin konusma tanima islemine olan
olumsuz etkisinden bahsedilmistir ve literatiirde kullanilan giirbiiz konusma tanima
yontemlerine deginilmistir. Bunlardan biri ¢cok durumlu egitim yontemidir. Ancak bu
yontem yiiksek basarim oranlar1 elde edebilmek icin cok fazla giiriiltii ¢esidini i¢inde
barindiran veri setleri gerektirmektedir. Bunun yaninda giiriiltii iceren konusmalardan
egitilen modeller temiz konugmalar1 tanirken, temiz konusmalardan egitilen modellere
gore daha kotii basarim vermektedir. Bu amagcla literatiirde model dengeleme ve
Oznitelik iyilestirme gibi yaklagimlar: kullanan yontemler kullanilmaktadir. Bunlara
ek olarak, giirbliz konugma tanima igin, literatiirdeki Orneklem tabanli konusma
tanima yOontemlerinden biri olan Seyrek Siniflandirma yontemi kullanilmaktadir. Bu
yontem modeli ya da 6znitelikleri giincellemek yerine, giiriiltiilii konugmalar giiriiltii
ve konugsma orneklemlerinin seyrek dogrusal birlesimi cinsinden ifade ederek bir
kaynak ayristirmas1 yapmaktadir. Bu yolla giiriiltiilii bir konusmanin temiz konugma
bilesenine yakinsanmaktadir.

Ikinci bsliimde Markov zinciri ve SMM hakkinda ayrintili bilgi verilmistirSMM’ye
ait ic problem ve bu problemlere ¢6ziim olarak kullanilan algoritmalar anlatilmistir.

Uciincii boliimde konusma tanima sisteminin bilesenleri, SMM nin konusma tanima
yapisinda nasil kullanildigi, egitim ve test islemlerinin nasil yapildigi, Oznitelik
vektorlerinin ¢ikarim semasi verilmistir.

Dordiincii boliimde orneklem tabanli konugsma tanima hakkinda bilgi verilmistir.
Oncelikle literatiirde ¢cokca kullanilan ve Destek Vektor Makineleri, Yapay Sinir
Aglar1 ve Sakli Markov Modelleri gibi ornekleri olan global modelleme teknikleri
ve orneklem tabanli modelleme tekniklerinin farki iizerinde durulmustur. Daha
sonra Orneklem tabanli teknikleri konugma tanimaya uygularken takip edilen adimlar
aciklanmigtir. Boliimiin devaminda ise seyrek gosterimin drneklem tabanli konusma
tanima uygulamalarinda kullanimi incelenmistir.  Son olarak ise bu calismada
gerceklenen orneklem tabanli Seyrek Siniflandirma yontemi anlatilmistir.

Besinci boliimde yapilan deneyler ve sonuclar1 anlatilmistir. Oncelikle egitim ve test
setlerinin nasil elde edildigi ve hangi islemlerden gecirildigi anlatilmistir. Daha sonra
bu setler kullanilarak HTK ile yapilan egitim ve test islemleri, sonrasinda ise seyrek
siniflandirma yontemi icin yapilan ¢alismalar anlatilmistir.
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Bu calismanin sonucunda Seyrek Siniflandirma yontemi yardimiyla bir konusma
tanima sistemi gerceklenmistir. Bu yontem HTK yardimiyla gerceklenen klasik
bir konugsma tanima sisteminin sonuglari ile karsilagtirilmig ve Seyrek Simiflandirma
yonteminin diisiik IGO degerleri icin SMM-GKM tabanli sisteme gore daha iyi
basarim sagladig1 goriilmiistiir.
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EXEMPLAR BASED NOISE ROBUST
SPEECH RECOGNITION

SUMMARY

This work aims to measure the achievement of exemplar based noise robust speech
recognition technique which is called Sparse Classification. This technique was
implemented in MATLAB environment and its results was compared to HMM-GMM
system results which was implemented via HTK.

In the first chapter, we present introductory knowledge about the history of automatic
speech recognition systems. While automatic speech recognition systems has become
significantly accurate in clean speech conditions and for well pronounced speech,
performance still degrades rapidly for conversational speech and when the speech
signal is corrupted by noise. Such noises can be originated from environment,
background music or other speakers. Automatic speech recognition performance drops
with increasing levels of noise because, the observed acoustic features no longer
match the acoustic models learned during training. To handle this shortcoming,
multi-condition training approach was proposed in literature. But this approach
requires large data sets containing several noise types. Even if this is achieved,
multi-condition trained acoustic models cannot yield high accuracies on clean speeches
like acoustic models trained from clean speeches.

The other approaches has been used in literature can be categorized into two groups:
model compensation and feature enhancement. Model compensation techniques
update the model parameters to reduce the mismatch between acoustic model and
observed features while feature enhancement techniques update the observation due to
same purpose. However, there is another method was proposed in literature to provide
noise robustness called Sparse Classification. This method represents the noisy speech
as sparse linear combinations of exemplars. In this context, exemplars are speech
patches that spans the time interval of 25-300 ms. Sparse Classification automatically
conducts a source separation because, if we collect the clean speech exemplars with
their weights, we can estimate the clean speech part of a noisy speech.

In the second chapter, we review the Markov chains and the HMM structure. Also, we
explain three problems of HMM and the algorithms which are used as solutions to these
problems. These problems are likelihood computation, decoding and learning. For
likelihood computation we are given an HMM structure and an observation sequence.
We need to find this observation sequence for given HMM. Forward algorithm is the
solution of this problem. Second problem is decoding. In this problem we are given
an HMM structure and an observation sequence. We need to find the best hidden
state sequence for this observation. Viterbi algorithm is the solution of this problem.
Third and last problem is learning. We are given state alphabet and an observation
sequence for this problem and we have to find the state transitions and observation
density functions. Baum-Welch algorithm is the solution of this problem.
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In the third chapter, we present how an HMM-GMM based system can be built
and what are the main components of these systems. First, we explain the speech
recognition architecture. Secondly, MFCC features and the extraction scheme is
reviewed. In MFCC extraction scheme section, all steps are explained which are
pre-emphasising, windowing, Discrete Fourier Transform, Mel Filter Bank and Log,
Inverse Discrete Fourier Transform and extraction of delta features. Third subsection
is about the acoustic likelihood computation and GMM. After that, we give language
models and lexicons and how they are used in speech recognition architecture,
decoding and training stages and finally evaluation metric Word Error Ratio. Also
we give a connected digit recognition structure as an example to see the usages of
these components.

In the fourth chapter, we provide the comparison between the global data modeling
approaches like HMMs, Artificial Neural Networks and Support Vector Machines
and the exemplar based approaches which are used in automatic speech recognition.
Moreover, main steps that are used in exemplar based approaches are given. After
that, the sparse representations with exemplar based methods and speech recognition
applications of this combination are reviewed. Finally, Sparse Classification method
which is implemented in this work is explained in detail.

Sparse Classification is a hybrid method which employs HMM state transition
probabilities and exemplar weights for acoustic likelihoods instead of GMMs. If we
have a dictionary that contains HMM state label information about every exemplar,
then we can use this structure with classical Viterbi algorithm. For exemplars, we
used Mel scaled magnitude energies with 23 frequency bands and 20 consecutive time
frames. Hence, we have windows size of 23 x 20. Every time frame corresponds
to 10 ms so, exemplars span time intervals length of 200 ms. Also, another approach
which is used for modelling arbitrary length signals is presented which is called sliding
window approach. In this approach, windows which have same length with exemplars,
are shifted one frame at a time and for each window sparse representation is found via
Non-Negative Matrix Factorisation. For every window, 200 iterations are run with the
given update rule in Chapter 4. With this approach, for an arbitrary length speech file,
sparse representations can be found.

The fifth chapter presents the experiments conducted in this work. The data set
contains connected digit sequences from TIDIGITS. Noise signals obtained from
NOIZEUS data set. The noise signals added to these clean connected digit sequences
at different SNR values which are 20, 15, 10, 5, 0 and -5 dB for test set. There are also
clean speech sets. For training set we added noises for only 20, 15, 10, 5 dB and also
we have clean subset. We trained two HMM-GMM acoustic models via HTK. One of
them is trained from clean speeches, and the other one is trained from multi-condition
training set. These models employs word HMM structures which have 16 states and
GMMs including 3 mixtures for every digit. Also, we have a silence model employing
three states and GMMs including 6 mixtures for every state. We used MFCC vectors
length of 39 and they contain 12 Mel cepstrum coefficients, energy feature, delta and
delta delta components.

Speech recognition results were given for both acoustic models. Normally clean
speech model gives very poor results especially for lower SNR values except for clean
speech test sets. We also give Sparse Classification experiment results for three cases
which are given in detail. Moreover we obtain the speech and noise dictionary of
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exemplars. The speech part of this dictionary has been gained via forced alignment by
using clean speech acoustic model and the clean version of training database. Finally
we have very promising results especially for -5 dB subsets. HTK gives better results
for the subsets which have higher SNR values. As a result, Sparse Classification
approach has an effective aspect for highly corrupted speech by noise but it needs
to be improved for speeches which have better qualities.
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1. GIRIS

Konugma giinliik hayattaki iletisim kurma yollarinin baginda gelir ve bilgi edinimi
adina onemli bir yoldur. Konusma isaretini, bir insanin isleme ve anlamlandirma
yetenegi ile ayn1 veya ondan daha iyi bir seviyede basarabilecek sistemler gelistirmek
telefonun icadindan bu yana onemli bir arastirma konusudur. Otomatik konusma
tanima, konusma isleme problemleri arasindaki en zor problemlerden biridir ve

konusma sinyalini, kars1 diisen kelime dizisine ¢cevirmeyi hedefler.

1.1 Otomatik Konusma Tanima Kisa Tarihcesi

Otomatik konusma tanimanin ilk uygulamalart 1950’li yillara kadar uzanan ayrik
rakam tanima uygulamalaridir [1]. Gelistirilen sistem ile her bir rakam i¢in referans bir
orlintii ¢cikarilmig ve bu oriintiilere gore bilinmeyen bir rakam taninmaya calisilmistir.
Rakamlarin Oriintiilerini belirlemek icin formant frekanslar1 kullanilmigtir. Benzer
uygulamalar 1960’11 yillarda da devam etmis ancak tanima islemi yine rakamlar veya

heceler ile sinirli kalmagtir.

Otomatik konugsma tanima alaninda halen kullanilmakta olan Sakli Markov
Model(SMM)’leri, 197011 yillarda aktif olarak kullanilsa da, teorik arka plan sadece
alanin Onciisii olan laboratuvarlar tarafindan biliniyordu. Bu konudaki metodolojinin
netlesmesi 1980’1i yillara rastlamaktadir [2]. Devam eden 20 yil boyunca SMM’ler
konusma tanima sistemlerinde bagarili bir sekilde kullanilmistir. Bu yillarda konusma
tanima sistemlerinin basarimi eskiye gore biiyiik oranda artmis ve genis dagarcikli

stirekli konugmalar iceren verileri taniyabilen sistemler gelistirilmisgtir.

Son yillarda ise, igslemci teknolojilerinin gelismesiyle birlikte onceden hiz anlaminda
uygulanmasi miimkiin olmayan yOntemler konugma tanima alaninda kullanilmaya
baglanmigti. Bu duruma Ornek olarak yapay sinir aglar1 [3] ve seyrek gosterim

uygulamalari [4] verilebilir.



1.2 Giirbiiz Konusma Tamima

Giiniimiizde kullanilan otomatik konusma teknikleri, sessiz ortamlarda kaydedilmis ve
dikkatli bir sekilde telaffuz edilmis konugmalar1 tanimada gayet iyi bagarim oranlari
vermektedir. Ancak karsilikli konugsma ve arka plan giiriiltiisii iceren verilerde
basarim ciddi anlamda diismektedir. Bu giiriiltiiler konusmanin gectigi ortamdan
kaynaklanan harici sesler, arka planda calan bir miizik veya ayn1 anda konusan
bir bagka konusmaciya ait sesler olabilir. Bu kosullar altinda konugsma tanima
basariminin diigmesinin temel nedeni test sirasinda karsilasilan gozlem vektorleri ile
egitim sirasinda 6grenilen akustik modeller arasindaki uyumunun azalmasidir. Bu

durum Sekil 1.1°de gosterilmistir.

Seklin iist kismi temiz konusma tanimayi, alt kismi ise giiriiltiili konugma tanimay1
anlatmaktadir. Test sirasinda gozlemlenen "one" kelimesi Oncelikle akustik giiciin
spektrum-zaman dagilimina cevrilir. Daha sonra konusma tanima motoru daha
onceden egitilmis bir akustik modeli kullanarak tamima islemini gerceklestirir.
Sekilden de goriilebilecegi gibi bu konusmaya ait spektrum-zaman dagilimi, modelin
egitildigi verilerin sahip oldugu spektrum-zaman dagilimi ile uyusmaktadir ve sonug
olarak konusma dogru olarak taninmistir. Alt kisimda ise gézlem ve model arasinda
uyumsuzluk vardir ve bu durum konusma tanima motorunun konusmay1 dogru olarak

tanimasini engellemektedir.

Bu soruna ¢6ziim olarak ¢ok durumlu egitim yontemi Onerilmistir [5]. Kisaca
ozetlemek gerekirse, sadece sessiz ortamda alinmig kayitlardan olusan konusmalar
yerine giiriiltiilii ortamlarda kaydedilmis konusmalar egitimde kullanilir ve egitim
ile test arasindaki uyumsuzluk giderilmeye calisilir. Ayrica egitim verilerindeki

giirtiltiilerin hedef uygulama i¢in anlamli olmasina dikkat edilir.

Cok durumlu egitim yontemi duragan arka plan giiriiltiileri i¢in etkin bir ¢oziim
olmasina ragmen test ortamlarindaki giiriiltiiller egitimde karsilagilan giiriiltiilerden
farkli oldugunda basarimi diismektedir.  Pratik uygulamalarda test sirasinda
karsilasilabilecek giiriiltiileri tam olarak tahmin etmek miimkiin olmadigindan, ¢ok
durumlu egitim bu soruna tam anlamiyla bir ¢6ziim sunamamaktadir. Egitim i¢in ¢ok

fazla giirtiltiilii veri gerektirmesinin yaninda bu yontemin diger bir olumsuz yani da

2
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Sekil 1.1: Giiriiltiiniin konugma tanima islemine olan etkisi [4].

giiriilti icermeyen konugmalarda yine giiriiltiisiiz konugsmalardan egitilmis modellere

nazaran daha diisiik basarim vermesidir.

Literatiirde ©nerilen dier giirbliz konugma tanima teknikleri akustik model ile
gozlem vektorleri arasindaki uyumsuzlugu azaltmak i¢in, akustik modeli veya gézlem
vektorlerini degistirmeye odaklanmistir.  Akustik modeli degistirme islemi genel
olarak model dengeleme diye tabir edilmektedir. Model dengeleme yontemlerinde
giiriltii i¢in bir kestirim yapilmakta ve bu kestirim yardimiyla akustik modeller
giincellenmektedir [6,7]. Bu giincellemedeki amac giiriiltiiniin neden oldugu akustik

enerji dagilimindaki degisikliklerin modele yansitilmasidir.

Gozlem vektorlerini degistirerek uyumsuzlugu azaltmayr amaglayan yontemler ise
literatiirde Oznitelik iyilestirme yoOntemleri adiyla gecmektedir. Bu yoOntemlere
verilebilecek en basit 6rnek, temiz akustik gdzlem vektorlerine yakinsayabilmek i¢in
yapilan ortalama ve varyans normalizasyonudur. Daha ileri yontemler ise giiriiltii
kestirimi yapmakta ve bu giiriiltiiniin gézlem vektorleri iizerindeki etkisini kaldirmaya
caligmaktadir. Sekil 1.2°de bu iki yaklasimi daha anlasilir kilmak i¢in bu yontemlerin

tanima igleminde nasil kullanildig: anlatilmigtir.
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Sekil 1.2: Oznitelik iyilestirme ve model dengeleme yontemlerinin giirbiiz konusma
tanimada kullanimu [4].

Frekans =

odel Adaptasyonu

1.3 Orneklem Tabanh Konusma Tanima ve Tez Plam

Orneklem tabanli yontemler makine 6grenmesi ve sinyal isleme alanlarindaki popiiler
arastirma konularindandir. Bu yontemler agirlikli olarak goriintii isleme alaninda yiiz
ve nesne tanima uygulamalari i¢in kullanilmigtir. Bu yontemlere ornek olarak [8—10]

calismalar1 verilebilir.

Orneklem tabanl yontemler ses isleme alaninda icerik tabanli ses siniflandirma [11,12]
ve ses-miizik ayristirma gibi uygulamalarda kullanilmistir [13]. Fakat bu yontemlerin
konusma tanima alaninda kullanimi ancak son yillarda miimkiin olmustur. Artan
depolama alan1 ve islemci giiciine ek olarak makine Ogrenmesi algoritmalarinin
gelismesi gibi etkenler, bu yontemlerin konugsma tanima alaninda basarili ve verimli

bir sekilde kullanilmasini saglamistir.

Bu calismada giiriiltiilii bir konusmayi, giiriiltii ve temiz konugsma Orneklemlerinin
seyrek dogrusal birlesimi olarak modelleyen bir yontem olan seyrek siniflandirma
[14] yontemi gerceklenmistir. Seyrek simiflandirmanin ¢alisma prensibi Sekil 1.3’te
gosterilmigtir.  Seyrek siniflandirma yonteminin iki avantaji vardir: Bunlardan ilki
yontem giiriiltiilii bir konugmay1 olusturan giiriiltii ve konugma orneklemlerinin seyrek
dogrusal birlesimini buldugundan, giirltiilii bir konusmadaki konugsma ve giiriiltii

bilesenleri kestirilebilir. Tkinci ve daha 6nemli bir avantaji ise kullanilan rneklemlerin

4



kars1 diisen ses birimleri ile etiketlenmesi durumunda tanima islemi SMM’lerde
kullanilan klasik kod c¢ozme islemi seklinde yapilabilmektedir. Bu yaklasimda
her bir orneklemin agirligi, klasik SMM’lerde kullanilan durum olabilirligine karsi

diismektedir.
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Sekil 1.3: Seyrek simiflandirma yonteminin giirbiiz konugsma tanimada kullanimi [4].

Calismanin plam1 su sekildedir: lIkinci bolimde SMM hakkinda teorik bilgi
verilecektir. Ugiincii boliimde ise SMM ile bir akustik model egitimi ve konusma
tanima igleminin SMM catisinda nasil yapilacagi anlatilacaktir. Dordiincii boliimde
seyrek siniflandirma yontemi ve yapilan iyilestirmeler, besinci boliimde kullanilan
veri seti ve yapilan deneyler anlatilacaktir. Altinci ve son boliimde ise bu calismanin

sonuglar1 yorumlanacak ve elde edilen kazanimlar anlatilacaktir.






2. SAKLI MARKOV MODELI

Konugma tanima sistemleri, bir dilde bulunan sesleri temsil eden istatistiksel
modeller yardimiyla tanima islemini gerceklestirmektedir. Buna ek olarak konusma
sinyali insan sesinin frekans aralifim1 Orten spektral vektorler dizisi olarak ifade
edilebilmektedir. Bu iki bilgi birlestirildiginde ortaya su ¢cikmaktadir: Konugma tanima
sistemleri en temel anlamda aslinda bir dizi siniflandirmasi yapmaktadir. Bir dizi
smiflandirici, ilgili dizideki her bir elemana bir etiket veya bir sinif atar. Bu sekilde
diisiiniildiigiinde, herhangi bir konugmaya ait spektral vektor dizisindeki her bir vektor
bir ses ile etiketlenirse, o dildeki sesler istatistiksel olarak modellenebilir. Bu bilgiler
1518inda, SMM’ler konusma sinyalinin yapisini modellemek ve ilgili istatistiksel

modelleri elde etmek i¢in iyi bir ¢at1 olusturmaktadir.

Calismanin bu boliimii SMM’ler hakkinda temel bilgi vermektedir. Oncelikle Markov
zinciri hakkinda bilgi verilecektir. Daha sonra SMM ve SMM’nin ii¢ temel problemi

irdelenecektir.

2.1 Markov Zinciri

SMM’leri tam olarak tanimlayabilmek i¢in Oncelikle Markov zincirini tanimlamak
gerekmektedir. Bir Markov zinciri Cizelge 2.1°deki bilesenler yardimiyla tanimlan-
abilir. Sekil 2.1°de hava durumu dizilerine bir olasilik atamak i¢in kullanilabilecek
ornek bir Markov zinciri gosterilmistir. Durum alfabesi SICAK, SOGUK ve ILIK
durumlarindan olugsmaktadir. Bu modeli kullanarak herhangi bir hava durumu dizisine
bir olasilik atanabilir. Sekil 2.1°deki diigiimler durumlari, ayritlar durum gegislerini,

ayritlarin tizerindeki terimler ise gecis olasiliklarini gostermektedir.

Bir Markov zinciri yardimiyla durum dizilerine olasilik atarken énemli bir varsayim
yapilir. Birinci derece Markov zincirindeki bir durumun olasilig1 sadece bir dnceki
duruma baglidir. Bu varsayim esitlik (2.1) ile ifade edilebilir.  Ayrica esitlik
(2.2)’de belirtildigi gibi her bir durumdan ayrilan ayritlarin olasiliklar: toplami 1°e esit

olmalidir.



Cizelge 2.1: Markov zinciri bilesenleri.

0=q192.-.9n N adet durum
A =ap1ap...an1...an, | A gegis olasihik matrisi olmak iizere her a;;, i
durumunda j durumuna gecisi temsil etmektedir
ve g“ ajj=1Vi

j=1
q0,9F herhangi bir gozleme dayanmayan Ozel
baglangi¢ ve bitis durumlari

Sekil 2.1: Giinliik hava durumu dizilimi i¢in 6rnek SMM.

Uygun bir gosterim ile Markov zincirindeki baglangi¢ ve bitis durumlarina gerek
kalmayabilir. Bu gosterim Sekil 2.2°de verilmistir. Bu gosterime gore ayrica
baslangic ve bitis durumlar1 belirlemek yerine baslangic durumlar iizerinden bir

dagilim belirlenir.

P(gilq1---gi-1) = P(qilgi-1) 2.1

N
Y ajj=1 Vi 2.2)
j=1



Sekil 2.2: Markov zincirinde baslangi¢c durumlari i¢in olasilik dagilima.

2.2 Sakh Markov Modeli

Markov zinciri gozlemleyebildigimiz olaylar dizisine bir olasilik atamak igin
kullanighdir. Ancak ilgilenilen bir problemde durumlar veya olaylar direkt olarak
gozlemlenemeyebilir.  Ornegin konusma tanima probleminde spektral vektorler
gozlemlenir ve bu gozlem vektoriiniin hangi kelimeye veya ses birimine ait oldugu

cikarilmaya caligilir. Sakli Markov Modeli bu amag i¢in uygun bir modeldir.

Bir SMM Cizelge 2.2°de verilen bilesenlerden olusur. Esitlik (2.1) ile verilen Markov
varsayimi SMM’ler icin de gecerlidir. Ayrica gdzlem o; sadece iiretildigi durum olan

qi durumuna baghdir. Bu 6zellik esitlik (2.3) ile verilmistir.

SMM’yi daha iyi anlamak i¢in basit bir 6rnek diisiiniilebilir: Elimizde tam sayilardan
olusan bir dizi olsun ve bu dizideki her bir eleman bir kisinin ilgili giinde yedigi
dondurma sayisi olsun. Bu diziden yola ¢ikarak bu giinler i¢in kars1 diisen hava durumu
dizisini bulmaya ¢alisalm. Hava durumu alfabesi ise sadece "SICAK" ve "SOGUK"

durumlarindan olugsun [15].

P(oilq1..-qi, -...qT,01, ..., 0i, ...,0T) = P(0i|q;) (2.3)

Ilgilenilen 6rnekte bir giinde yenen dondurma sayilarina kars1 diisen gozlemler dikkate

alinmaktadir. Bu yiizden ayrik gozlem olasilik dagilimi kullanilmustir.



Cizelge 2.2: SMM bilesenleri.

0=q192---9N N adet durum
A =ajaiy...an1...ap, | A gegis olasihik matrisi olmak iizere her a;;, i
durumunda j durumuna gecisi temsil etmektedir

N
ve Z ajj = 1Vi
j=1
O =010;...017 T adet gozlemden olusan dizi
B =Dbj(o) gozlem olabilirlikleri: herbiri i durumundan o,
gbzleminin iiretilme olasiligin ifade eder
q0,9F herhangi bir gozleme dayanmayan 0Ozel

baslangic ve bitis durumlari

Seki 2.3’te belirtilen problem i¢in 6rnek bir SMM gosterilmistir. Bu modelde sicak ve
soguk havaya kargi diisen durumlar sirasiyla H ve C’dir. Bu sekilde baslangic durumu S
harfiyle gosterilmistir. Bitis durumuna gecis olasiliklart H ve C durumlarina dagitilmis
bodylece bu durumlardan birinin bitis durumu olmasi saglanmistir. Gozlemler 1,2,3
alfabesinden cekilen sayilardir ve bir giinde yenen dondurma sayisidir. Boyle bir
SMM tam bagli SMM olarak adlandirilir. Ciinkii herhangi iki durum arasindaki gecis
olasilig1 sifir degildir. Ancak bazi SMM’lerde bazi durumlar arasi gecis olmayabilir.
Bunlara ornek olarak Bakis SMM’leri verilebilir. Bakis SMM’leri durumlarin sadece
kendine donmesine ve bir sonraki duruma gegemsine izin veren SMM’lerdir. Sekil
2.4’te boyle bir SMM gosterilmistir.  Bu yapidaki SMM’ler konugma tanimada

kullanilmaktadir.

Bu boliimiin devaminda SMM’lerin ii¢ temel problemi iizerinde durulacaktir. Bu
problemler [16] calismasinda konugma tanima icin belirlenmis ve ¢oziim olarak

sunulan algoritmalar incelenmistir. Problemler ve tanimlar1 asagida siralanmasgtir.

e Problem 1: Olabilirlik Hesab1
Tanmm: Bir SMM A = (A,B) seklinde tanimlansin. Bu SMM i¢in O gozlem
dizisinin olabilirligi P(O|A) nedir?

e Problem 2: Kod Cozme
Tamm: Bir SMM A = (A, B) seklinde tanimlansin. Bu SMM igin gozlem dizisi O

verildiginde olas1 en iyi sakli durum dizisi Q nedir?

10



e Problem 3: Ogrenme
Tammm: Bir SMM’e ait gozlem dizisi O ve bu SMM’e ait sakli durum alfabesi

verilsin. SMM parametreleri A ve B nedir?

»
P(1|H)=0.2 P(1|C)=0.5
P(2|H)=0.4 P(2|C)=0.4
P(3|H)=0.4 P(3]C)=0.1

Sekil 2.3: Giinliik yenilen dondurma sayist (gozlemler) ile hava durumunu (sakl
durumlar) iligskilendiren SMM.

2.2.1 Olabilirlik hesabi

Bu boliimde bir SMM i¢in verilen gbzlem dizisinin olabilirligini hesaplayan algoritma
tizerinde durulacaktir. Olabilirlik hesabina 6rnek olarak Sekil 2.3’teki SMM i¢in 3 1 3

gozlem dizisinin gézlenme olasiligin1 bulunmak istensin.

Markov zinciri icin gozlemler ile sakli olaylar ayni seye tekabiil ettiginden 3 1
3 dizisinin olabilirligi basitce 3 1 3 diye etiketlenmis durum dizisi takip edilerek
ve ayrnitlardaki olasiliklar carpilarak hesaplanir.  Ancak bir SMM icin problem
daha zordur. Ciinkii 3 1 3 dizisinin olabilirligi sakli olaylar dizisi bilinmeden

hesaplanacaktir.

Sekil 2.4: Bakis SMM (solda) ve tam baghh SMM (sagda).

11



Bu problemin ¢oziimii i¢in ileri-yon algoritmasi kullanilmaktadir. Ileri-yon algoritmasi
muhtemel tim sakli olay dizilimleri i¢in, bir gozlem dizisinin toplam {iiretilme
olasiligini hesaplar. Ileri yon algoritmasinin kafes iizerindeki akist ve her bir diigiime
ait olasiliklarin hesabi Sekil 2.5°te verilmistir. Her bir oy () kafes iizerindeki her bir
yolun o dii§iimden ge¢me olasiliginin toplamidir. Bu anlatilanlar 1s1¢1nda ileri-yon

algoritmasi asagidaki gibi ii¢ adimda tanimlanabilir.

o E E E-\; '/E\'
@, (2)=.32 ay2)=_32°.14 +.027.08= 00608 .
0 PIHIH) " POIH) 1y I
q H: H 1] ~(H
2 e \._./'Tﬂrofﬁy . a2 - }'\-_/I
3 S
50 -
N
£ am=02 _.eu¥ 0,(1)= 3215 +,027.30 = 054
R = P(CIC) * P(1IC) ey L I
% C: &° Cle —POOIP0 e ~(C)
RN & o/ 6.3 >/ Nl
2
&0
Fog . . -
gp S ] .,i . S
1 2 3
0, 05 04

v

Sekil 2.5: ileri-y6n algoritmasinin kafes iizerindeki akisi.

e Ilklendirme

ai(j)=aojbj(o1) 1<j<N (2.4)
e Yineleme
N
o (j) =Y oy_1(i)aijbj(o)); 1<j<N, 1<t<T (2.5)
i=1
e Sonlandirma
N
P(OIA) = ar(qr) =Y or(i)air (2.6)
i=1
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Sekil 2.6°da bir diigiime ait o, (j) degerinin hesabi1 daha agik bir sekilde gosterilmistir.
Buna gore bir diigiime ait o (j) degeri su sekilde hesaplanmaktadir: Kafeste bulunan
0;—1(j) degerleri gecis olasiliklart a;; ve gozlem olasiliklarinin b;(o;) garpimu ile
agirliklandirilarak toplanir. SMM’lerin ¢cogu uygulamasinda gegis olasiliklarinin cogu

sifir oldugundan, bir 6nceki durumlarin hepsi o anki durumun olabilirligine katki

yapmamaktadir.
2t C}JQI) -
! N (q . \'., “'i
I, N oy(i)= Z; ap4(i) a;b(oy) 2
N
o . ] \7/_ .
: : o D :
%5(3) %.163) g o ‘\
(a5} (4" e q
e - 8 N
-2 a_q( 2
. bo
9 ) /CT a2 ](I t) R
Gyo(1) 1 ;“:‘I
‘\ql"' 1 .‘\Ch/:/ “\qj’/:
4
2 %t-1 ot Ot, 1

Sekil 2.6: ileri-yon algoritmasinda kafesteki herhangi bir diigiimiin olasilig1.

2.2.2 Kod ¢ozme

Sakli degiskenler iceren herhangi bir model gz Oniine alindiginda, bir gozlem
dizisinin hangi sakli durum dizisi tarafindan iiretildigini bulma islemine kod ¢6zme
denir. Bir 6nceki boliimde verilen 6rnek diisiiniilecek olursa, kod ¢oziiciiniin gorevi 3

1 3 gozlem dizisi verildiginde bu diziyi iiretebilecek en 1yi durum dizisini bulmaktir.

SMM’ler i¢in kullanilan en yaygin kod ¢6zme algoritmasi Viterbi algoritmasidir. Sekil
2.7°de Viterbi algortitmasinin akis1 ornek bir kafes iizerinde gosterilmistir. Gozlemler
sirastyla islenirken kafesin diigtimlerine ait olasiliklar da algoritma tarafindan
hesaplanmaktadir. Her bir v(j), ¢ adet gozlemden sonra en olast durum yolunu takip
ederek j. durumda olma olasiligidir. Her bir v,(j) ileri-yon algoritmasinda oldugu
gibi 6zyinelemeli olarak hesaplanir. Bu degerlerin hesabinda ileri-yon algoritmasina
gore tek bir farklilik vardir: 7 aninda ¢ — 1 anina ait tiim durumlarin olabilirlikleri
ayni sekilde hesaplanir ancak bu olabilirlikler toplanmaz, bunun yerine maksimum

olabilirlik alinir.
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Sekil 2.7: Viterbi algoritmasinin kafes {izerindeki akisi.

Ayrica Viterbi algoritmasinda her bir dii§iim i¢in bir geri isaret¢i tutulur. Ciinki
Viterbi algoritmasi ileri-yon algoritmasi gibi bir olabilirlik degil en olas1 durum dizisi
dondiirmelidir. Bunun i¢in her bir diiglime gelen en yiiksek olabilirlikli yolun hangi
diigiimden geldiginin kaydi tutulur. Kafesteki biitiin diigimler igin v;(j) degerleri
hesaplandiginda ise kafesin sonundan basina dogru geri isaret¢iler takip edilerek en
olast durum dizisi bulunmus olur. Geri isaret¢iler yardimiyla en olasi durum dizisinin
bulunmas: Sekil 2.8’de gosterilmistir. Viterbi algoritmasi asagidaki gibi li¢ adimda

tanimlanabilir:

e Ilklendirme

vi(j) =aojbj(o1) 1<j<N (2.7)
by (j)=0 (2.8)
e Yineleme
w(j) =maxv i (agb(o); 1<j<N, 1<1<T  (29)
by, (j) = arg%axvtfl(i)aubj(ot); 1<j<N, 1<t<T (2.10)
i=1
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e Sonlandirma

En iyi skor: P.=v(qr) = ml\a/llva(i)aiF (2.11)
=

En iyi durum dizisinin baglangict: g7+ = b(tT)(qF) = arglrvnax vr(i)air (2.12)
i=1

’ i} ! \ ’ v
o  (E (ED CE
\,‘ \,/ ~” N
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.
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_ PHH)'PAMH) e N\ 3 H
9 R, 72 '@ |
A, o |
-3 ‘.5 /C‘) . P - :,
\ . N vzm=max<.32j.,15,”.62’2*-.3§>)= 048 /
v V=023 o0 2 -
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Sekil 2.8: Geri isaretciler yardmiyla en olasi durum dizisinin belirlenmesi.

2.2.3 Ogrenme

Bu boliimde SMM parametrelerinin 6grenilmesi problemi ele alinacaktir. Ogrenilecek
parametreler A ve B matrisleridir. Bu problemi ¢ozecek algoritmanin girdileri bir
gozlem dizisi O ve sakli durum alfabesi Q’dur. Onceki béliimlerde verilen dondurma
ornegi diisiiniildiigiinde O = 1,3,2, ... gibi bir gozlem dizisi ve sakli durumlar olan H

ve C algoritmanin girdileri olacaktir.

Bu problem icin 6nerilen standart algoritma Baum-Welch algoritmasidir. Bu algoritma
sayesinde hem gecis olasiliklarint iceren A matrisi hem de goézlem olasiliklarini
iceren B matrisi 0grenilmektedir. Baum-Welch algoritmasinin anlasilabilmesi i¢in
oncelikle geri-yon algoritmasi agiklanmalidir. Geri yon algoritmasi ile Sekil 2.9°dan da
goriilebilecegi gibi kafes iizerindeki her bir diigiim i¢in 7 + 1 zamanindan 7”ye kadar

olan gozlem dizisi verildiginde ¢t zamaninda i. durumda olma olasilig1 hesaplanir.
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Geri-y0n algoritmasi ileri-yon algoritmasina benzer sekilde asagidaki gibi iic adimda

tanimlanabilir:

e Ilklendirme

Br(i)=air, 1<i<N (2.13)
e Yineleme
Za,j (0r41)Brs1(j), 1<i<N, 1<t<T (2.14)
e Sonlandirma
P(O[A) = ar(gr) = Zaoj (01)B1(Jj) (2.15)

L3

Sekil 2.9: Geri yon algoritmasinda kafesteki herhangi bir dii§iimiin olaisilig1.

Bu asamada ileri ve geri yon algoritmalarinin gecis olasiliklart ve gozlem olasiliklarini
ogrenmede nasil kullanilacagi anlagilabilir. Bir gecis olasihifi 4;; esitlik (2.16)’da

belirtildigi gibi hesaplanabilir.

i durumundan j durumuna gegis sayisi
i durumundan herhangi bir duruma gecis sayist

16
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Esitlik (2.16)’'nin paym hesaplamak igin & olasihigim tanimlamak gerekir. Bu
olasilik ¢ aninda i durumunda ve ¢ 4+ 1 aninda j durumunda bulunma olasiligidir ve
esitlik (2.17)’de verilen formiil ile hesaplanir. Ayrica payin hesabr icin Sekil 2.10
incelenebilir. Esitlik (2.17)’daki payda esitlik (2.18)’den de goriilebilecegi gibi biitiin
gozlemler icin ileri-yon algoritmasi veya geri-yon algoritmasi kullanarak hesaplanan

biiyiikliiktiir.

— 3P(0y,)

Ot 4 % Otyo

Sekil 2.10: 7 aninda i durumunda ve 7 + 1 aninda j durumunda bulunma olasiligini
hesaplarken kullanilan olasiliklar.

0y (i)aijbj(0141)Br+1(J)
OCT(N)

& (i, j) = (2.17)

N
P(O|A) = ar(N) = Br(1) = ; o (/)B:(J) (2.18)

Boylece i durumundan j durumuna gegis sayisi i¢in beklenen deger biitiin &’lerin ¢
tizerinden toplamu ile bulunabilir. Esitlik (2.16)’nin paydasimi hesaplamak i¢in ise ¢
tizerinden alinan toplama ek olarak bir de j durumlari tizerinden toplam alinir. Boylece

i durumundan ¢ikmug gecislerin sayisi i¢in beklenen deger bulunur ve d;; degeri esitlik

(2.19)’daki gibi hesaplanir.

bij= (2.19)



Gegcis olasiliklarinin yani sira gozlem olasiliklarina yakinsamak icin de bir formiile
ihtiya¢g vardir. Temel olarak bulunmak istenen olasilik j durumunda bulunup vy
gozleminin iiretilme olasiligidir. Bu olasilik esitlik (2.20)’deki gibi ifade edilebilir.
Bu olasilig1 hesaplayabilmek icin Oncelikle ¢ aninda j. durumunda bulunma olasilig1
tanimlanmalidir. Bu olasilik esitlik (2.21)’deki gibi hesaplanabilir. Herhangi bir ¥ ()

olasiliginin hesabi icin Sekil 2.11 incelenebilir.

A J durumunda bulunup v; gbzleminin iiretilme sayisi

bilvi) = j durumunda bulunma sayis1 (2.20)
~_ ()B(j)

Bu noktadan sonra b;(vy) olasiliklar1 hesaplanabilir. Pay icin biitiin ¢ anlarinda vy
semboliiniin gézlenmesi durumuna kargsilik gelen ¥( j) olasiliklar toplanacaktir. Payda
icin ise 9;(j) olasiliklar1 biitiin # anlar1 igin toplanacaktir. Boylece sonug j durumunda
bulunulan anlarin kacinda v; semboliiniin gézlemlendigini belirten oran olacaktir.

b i(vi) hesabr esitlik (2.22)’de verilmistir.

Su ana kadar anlatilanlar 1s181inda Baum-Welch algoritmasinin adimlar1 belirlenmis
oldu. Bu algoritma aslina Beklenti Maksimizasyon algoritmasinin SMM yapisina
uyarlanmis halidir. Bilindigi gibi Beklenti Maksimizasyon algoritmasinin temel
adimlar1 beklenti bulma (E-adimi) ve maksimizasyon (M-adimi) adimlaridir.
Algoritmanin her bir yinelemesi bu iki adimdan olusur. E-adiminda goézlenen
verilerin parametrelerine ait kestirimler kullanilarak bilinmeyen veri ile ilgili en iyi
sonsal olasiliklar tahmin edilir. M-adiminda ise tahmin edilen sonsal olasiliklar
yardimiyla, maksimum olabilirlik hesaplanarak parametrelerin yeni kestirimleri elde
edilir. Aslinda & (i, j) ve % (/) hesabr E-adimina, b;(vx) ve d;; hesabi ise M-adimina

karsilik diigmektedir. Baum-Welch algoritmasi Sekil 2.12’de verilmistir.

T .
X %)
t=1:0;=vy

b)) = ———— (2.22)
Z; %(J)
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Sekil 2.11: r aninda j durumunda bulunma olasiligin1 hesaplarken kullanilan

olasiliklar.
A ve B'vi ilklendir.
E-adim: o ':J-.'JB U
roy o GBI
YI[J_J' — PI'O;‘..] VI ove J
&) = m[r)a;jbé;c{;;;)ﬁr-1{j) Vi ve j
M-adim: o
-1
Y, &)
- =1
iy = 13
> Y &)
=1 j=1
T
> 1 (J)
b_,l"[:‘l"k;l = —E=J;Z_Or=1-}
2. ()
=1
A ve B'vi dondir.

Sekil 2.12: Baum-Welch algortimasi.

Gelinen noktada, SMM’nin ii¢ temel problemine iligskin kullanilan c¢oziimler
irdelenmis oldu. Ancak SMM yapisinin konugma tanimada kullanimina bu bdliimde
yer verilmedi. Caligsmanin bir sonraki boliimiinde SMM’lerin konusma tanimada nasil

kullanildig1 6rnek bir uygulama iizerinden anlatilacaktir.

2.3 Ozet

Bu boliimde Markov zinciri ve SMM yapis1 anlatilmistir. ~ Markov zincirinde
gozlemlenen olaylar durumlara kars1 diiserken, SMM’de gozlemler sakli durumlar

tarafindan iiretilmektedir.
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SMM’nin yapist geregi ortaya cikan 3 temel problem bu bolimde ele alinmistir.
Bu problemlere ¢oziim olarak kullanilan algoritmalar incelenmis basit bir drnek

iizerindeki kullanimlar1 aktarilmastir.
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3. SMM TABANLI KONUSMA TANIMA

Bu bolimde SMM tabanli bir konugsma tanima sistemi hakkinda ayrintili bilgi
verilecektir.  Yogun olarak SMM’nin konusma tanimaya uygulanmasi iizerinde
durulacak olsa da otomatik konusma tanima sistemlerinin diger bilesenlerinden de
bahsedilecektir. Sirasiyla su basliklar tizerinde durulacaktir: Konugma tanima sistemi
mimarisi, SMM’nin konugsma tanimaya uygulanmasi, Oznitelik cikarimi, akustik
olabilirlik hesabi, sozliik ve dil modeli, kod ¢ozme islemi, akustik model egitimi ve

degerlendirme metrigi.

3.1 Konusma Tanima Sistemi Mimarisi

Bir ses isaretini 10ms’lik pargalara ayirdigimizi ve her bir parcay1 o parcanin frekans
veya enerji degerleri ile temsil ettigimizi diisiinelim. Sonug olarak elimizde bir gbzlem
dizisi olusur. Bu dizideki elemanlarin indisleri de art arda gelen zaman araliklarina
kars1 diismektedir. Konugma tanima sistemlerinin amaci, bahsedilen bu akustik gézlem
dizisine kars1 diisen kelime dizisini bulmaktir. Gozlem dizisi esitlik (3.1) ile, karst
diisen kelime dizisi ise esitlik (3.2) ile gosterilecek olursa konugsma tanima sistemi

olasiliksal olarak esitlik (3.3) ile verilen islemi gerceklemektedir.

0 =01,07,03,...,0; a3.1)
W =wi,wy,w3,...,wy 3.2)
W = argmax P(W|0) 3.3)

we¥

Bayes kuralin1 kullanarak P(W|O) olasiligi, esitlik (3.4)’te oldugu gibi yazilabilir.
Boylece hesabi daha kolay olasiliklar ile ¢calisma imkani elde edilir. Esitlik (3.4)’lin
paydasindaki olasilik ihmal edilebilir. Ciinkii olast her bir ciimle i¢in P(O) aynidir ve
burada amag¢ maksimizasyon oldugundan esitlik (3.5)’teki gibi P(O) ihmal edilebilir.
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- P(O\W)P(W

34
we% P(O) ( )

Ozetlemek gerekirse herhangi bir ciimle igin O gozlem dizisi verildiginde en olast
kelime dizisi W, esitlik (3.5)’teki iki olasiligin carpimini en biiyiik yapan kelime
dizisidir. Bir konugsma tanima motorunun da iki temel bileseni aslinda bu iki olasiligin
hesabina kars1 diismektedir. Bunlardan P(W) onsel olasiligi N-gram dil modelleri
yardimiyla hesaplanirken, P(O|W) gozlem olabilirligi akustik model yardimiyla

hesaplanir.

W = argmax POIW)P(W) oc argmax P(O|W)P(W) 3.5)

wWeZz p (0) wWez
Sekil 3.1 SMM tabanli konugma tanima isleminin tek bir konusma icin nasil yapildigini
ve konugma tanima sisteminin bilesenlerini gostermektedir. Sekil konugsma tanimay1
iic asamaya boOlmiistiir. Bunlardan ilki olan 6znitelik ¢ikarma islemi sirasinda isaret
10ms’lik parcalara boliiniir ve her bir parca spektral Ozniteliklere doniistiiriiliir.

Boylece her bir zaman penceresi, frekans ve enerji bilgisi tasiyan 39 boyutlu vektorler

ile ifade edilmis olur.

Ikinci asama olan ses tanima islemi ile gozlemlenen vektorlere ait akustik olabilirlik
hesaplanir.  Ornegin ses veya ses alt1 bir birime kars1 diisen herhangi bir SMM
durumu ¢ i¢in Gauss Karigim Modelleri siniflandirici olarak kullanilir. Boylece p(o|q)
hesaplanir. Bu asamanin ¢iktist her bir gozlem vektorii i¢in ses veya ses alt1 parcalarin

olabilirliklerine kars1 diisen vektorlerdir.

Uciincii asama olan kod ¢ézme islemi sirasinda ise, akustik modelin ciktilar1 olan
ses olabilirlikleri, kelimelerin telaffuzlarint SMM durumlarinin karsi diistigi ses
parcalarinin birlesimi cinsinden ifade eden sozliik, ve dil modeli (genellikle N-gram

modelleri) girdi olarak kullanilir. Bu agamanin ¢iktisi ise en olasi kelime dizisidir.

3.2 SMM’nin Konusma Tammmaya Uygulanmasi

Konugma tanima iglemi i¢in SMM durumlari kelimelere, seslere veya ses alt1 birimlere
kars1 diigebilir. Gozlemler ise daha once bahsedildigi gibi ilgili zaman araligindaki

frekans ve enerji bilgisini tagiyan vektorlerdir.

22



Y

O-----. MFKK
Vektorleri

Akustik
Maodel

— == PW)
P(O| W) . ‘_", — Ses —] [:__ Tamma ::] Modeli
« | Olabilirlikleri | _ selagn -
------------------ [ ==
Kod Caziici
W--. y

- if music be the food of love...

Sekil 3.1: Konugma tanima asamalari.

Arka arkaya gelen rakam dizilerini tanima gibi kii¢iik konusma tanima uygula-
malarinda, her bir sakli durumu bir sese karsi diisen SMM’ler kullanilabilir. Fakat
genis dagarcikli konugsma tanima uygulamalarinda SMM’lerin sakli durumlar ses
alt1 birimlere karsi diismektedir. Ornegin Sekil 3.2’de her bir sakli durumu bir
sese kars1t diisen bir SMM verilmisti. Bu SMM aslinda "six" kelimesini ifade
etmektedir. Durumlar icin kendine donme veya bir sonraki duruma ge¢cme ihtimali
vardir. Bu yap1 konusma sinyalinin dogasindan kaynaklanmaktadir ve Bakis SMM’leri

ile modellenebilir.

d a da

o an a,. . = a_‘} : o a,. P
Sekil 3.2: "six" kelimesini modelleyen SMM.

Her bir sesin siiresi, sesin yapisina ve konusmacinin konusma hizina gore
degismektedir. Ornegin Switchboard derleminde 1.3 saniye boyunca siiren sesler
bulunmaktadir [15]. Her bir gdzlem vektoriiniin 10 ms’yi temsil ettigi diisiiniiliirse

aslinda bu arka arkaya gelen yaklagsik 130 gozlem vektoriiniin tek bir sese ait olmasi
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anlamina gelir. Bu bilgi SMM durumlarinin kendini tekrar edebilmesinin gerekliligini

aciklar.

a

i a,, ’ ) a, .-/- h a5 O a,, rall

Sekil 3.3: Bir sesi modelleyen SMM.

Bir ses boyunca sese ait spektral karakteristik ve enerji miktar1 ciddi degisimlere
ugrayabilir.  Bunun sonucu olarak oOzellikle genis dagarcikli konusma tanima
uygulamalarinda SMM durumlar: ses alti birimlere kars1 diiger. Boyle bir kullanim
icin Sekil 3.3 incelenebilir. Bu modelde bir ses 5 durumlu bir SMM ile modellenmistir.
Ancak daha 6nceki orneklerde oldugu gibi baglangic ve bitis durumlart herhangi bir
gozlem liretmemektedir. Sekil 3.4°te oldugu gibi ses yapisini daha ayrintili modelleyen

bu yapilar u¢ uca eklenerek kelimelere kars1 disen SMM modelleri elde edilebilir.

A "ANEEAY "ANEEAY ¥\ "ANEEAY "ANEEAY "ANEEAY

Sekil 3.4: Ses modelleyen SMM’lerin u¢ uca eklenmesi ile olusmus kelime
modelleyen SMM.

3.3 Oznitelik Vektorlerinin Cikarmm

Idealde oznitelik vektorlerinin benzer sesleri birbirinden ayirt edebilecek bilgi
tasimasi, ¢ok fazla egitim verisine ihtiya¢ duymadan akustik modellerin egitilmesine
imkan vermesi ve konusmaci ve konusulan ortamdan bagimsiz olarak ayn1 konugsma

sinyali i¢in ayn1 sonuclari verebilmesi beklenmektedir.

Literatiirde yukarida sayilan beklentileri karsilamak iizere bir¢ok Oznitelik ¢ikarim
prosediirii Onerilmistir. ~ Bunlardan en cok kullamilant Mel Frekans Kepstrum
KatsayilariMFKK)’dir. ~ MFKK c¢ikarimi ile ilgili literatiirde bir¢cok ¢alisma
bulunmaktadir. Bu boliimde sadece temel adimlardan bahsedilecektir. Bu adimlar

Sekil 3.5’te verilmistir.

3.3.1 On vurgulama

Unlii harflere ait seslerin frekans spektrumu incelendiginde, diisiik frekanslarda yiiksek

frekanslara gore daha fazla enerji oldugu goriilmiistiir [15]. Yiiksek frekanslardaki
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Sekil 3.5: MFKK cikarim prosediirii.

enerjiyi arttirmak, seslerin ayrigsmasina katkida bulunmakta ve akustik modeli

tyilestirmektedir. Bu islem birinci dereceden yliksek geciren bir filtre ile yapilabilir.

3.3.2 Pencereleme

Konugma isareti duragan bir isaret degildir. Bu yilizden seslerin iyi ayristiritlmasi
adina, isaretin ¢ok kiiciik zaman araliklarinda sabit istatistiklere sahip oldugu kabul
edilir ve olusan bu ¢ercevelerden Oznitelik ¢ikarilir. Literatiirde genellikle 25 ms’lik
pencereler 10 ms kaydirilarak cerceveler ¢ikarilir. En yaygin pencere ise Hamming
penceresidir. Bu pencere sayesinde, dikdortgen bir pencerenin kullanimi durumunda

ortaya ¢ikabilecek siireksizlikler giderilmis olur.

3.3.3 Ayrik Fourier doniisiimii

Bir sonraki adimda cercevelerin frekans domenindeki gosterimleri bulunur. Bunun
icin AFD kullanilir. AFD’yi verimli bir sekilde hesaplamak icin cogu zaman Hizh
Fourier Doniistimii kullanilir. Cergevelerin frekans spektrumu, hangi frekans bandinda

ne kadar enerji biriktigini hesaplamak i¢in gereklidir.

3.3.4 Mel olcekli siizgec¢ takimi ve logaritma alma

Yapilan arastirmalarda, insan kulaginin biitiin frekans bantlarina karsi ayni duyarlhilikta
davranmadig1 goriilmiistiir [15]. Bu durumu, 6znitelik vektorii ¢ikarirken modellemek
otomatik konugma tanima basariminm arttirmaktadir. Bu modelleme islemi i¢cin Mel
olcegi kullanilir. Hertz 6lceginden Mel dl¢egine gegilirken 1 kHz’in alt1 i¢in dogrusal,
1 kHz isti i¢cin logaritmik araliklar ile kargi diisirme islemi yapilir. Bu yeni
Olcege gecmek icin isaret bir siizge¢ takimindan gegirilir. Bu siizge¢ takimi1 1 kHz’e
kadar dogrusal araliklarla, 1 kHz’den sonra ise logaritmik araliklar ile yerlestirilen
siizgeclerden olugsmaktadir. Bu sekilde her bir siizgecten kapsadigi frekans bandina ait

enerji elde edilir. Daha sonra bu degerlerin dogal logaritmasi alinir. Dogal logaritma
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alma isleminin temel amaci Oznitelik vektorlerinin sesin siddetinin artmasi ya da

azalmasi gibi durumlardan olabildigince az etkilenmesini saglamaktir.

3.3.5 Kepstrum ve ters ayrik Fourier doniisiimii

Kepstrum aslinda bir isaretin AFD’sinin logaritmasi alindiktan sonra TAFD’sinin
alinmasi islemidir. On vurgulama ve Mel 6lcegi gosterimi adimlarim bir kenara
birakirsak aslinda kepstrum hesabi i¢in 6ncelikle bir ¢cercevenin AFD’si bulunur. Daha
sonra frekans spektrumundaki herbir genlik degerinin logaritmasi alinir. Elde edilen
bu yeni isaretin TAFD’si alinir ve elde edilen yeni sinyalin ilk 12 6rnegi kepstrum
katsayilart olarak kullanilir. Bdylece aslinda her bir cerceve i¢cin 12 adet katsay1

bulunmus olur.

3.3.6 Fark vektorleri ve enerji degerleri

Her bir gerceve i¢in bulunan 12 katsayiya 13. katsay1 olarak gerceveye ait enerji
eklenir. Ayrica kepstral katsayilarin degisimini daha iyi modellemek adina elde edilen
bu 13 katsayiya delta ve cift delta degerleri eklenir. Delta degeri esitlik (3.6)’daki
gibi hesaplanabilir. Cift delta degerleri ise kepstral katsayilardaki degisim yerine

deltalardaki degisimi olcer ve delta katsayilarinin hesaplandigi sekilde hesaplanabilir.

d(t):C(H_l);c(t_l) 3.6)

3.3.7 MFKK cikarim ozeti

Her bir cerceve i¢in c¢ikarilan 12 kepstral katsayiya enerji, delta ve cift delta degerleri
eklendiginde 39 boyutlu vektorler elde edilir. Asagida elde edilen vektoriin bilegenleri

verilmistir.

12 kepstral katsay1
12 delta katsayist

12 ¢ift delta katsayis1
1 enerji katsayisi

1 delta enerji katsayisi
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1 ¢ift delta enerji katsayisi

39 boyutlu MFKK vektorii

3.4 Akustik Olabilirlik Hesabi

Bir onceki kisimda bir konugma isaretinin otiisen ¢erceveleri icin MFKK vektorlerinin
nasil ¢ikarildi1 anlatildi. Bu kisimda ise herhangi bir SMM durumu i¢in 6znitelik

vektorlerinin olabilirliklerinin nasil hesaplandig1 anlatilacaktir.

3.4.1 Gauss karisim modelleri

Bu kistmda GKM’lerin akustik olabilirlik hesabinda kullanimlar1 anlatilacaktir. Once-
likle bir SMM durumunun tek bir Gauss ile modellendigi varsayilsin. SMM-GKM
tabanli konusma tamima sistemlerinde genellikle 39 boyutlu MFKK 6znitelikleri
kullanilmaktadir. Bu yiizden cok boyutlu Gauss dagilimlari kullanilmalidir. Cok
boyutlu bir Gauss dagilimi kullanilarak bir goézlem vektoriiniin olabilirligi esitlik
(3.7)’deki gibi hesaplanabilir. Bu esitlikte D gozlem vektoriiniin boyutu, y ortalama

vektorii, X ise kovaryans matrisidir.

X :;ex —lx— Tyt (x— .
f(xlu,x) LIS p(=5 =)L (x—p)) 3.7

Bu durumda verilen u; ve X; istatistiklerine sahip bir SMM durumunun bir o, gozlem
vektoril icin verdidi akustik olabilirlik esitlik (3.8) ile ifade edilebilir. Konusma
tanima sistemlerinde cogunlukla kovaryans matrisi X yerine bu matrisin kdsegenindeki
elemanlar1 iceren vektor kullanilir. Bu durumda Oznitelik vektorlerindeki her bir

boyutun birbirinden bagimsiz oldugu varsayilmis olur.

1
(2m)*

Kovaryans matrisini biitiin olarak kullanmanin iki kotii etkisi vardir. Birincisi tam

1
exp(——(o,—/.tj)TZ]fl(x—,uj)) 3.8

bj(or) = )

kovaryans matrisinde D? parametre varken kdsegen kovaryans matrisi sadece D adet

parametre icermektedir ve bu durum hiz anlaminda konugsma tanima sistemlerini
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kotii etkilemektedir. Ikincisi bu kadar ayrintili bir modeli egitebilmek igin ksegen

kovaryans matrisi kullanan modellere gore ¢cok daha fazla egitim verisi gerekmektedir.

Konugma tanimada kullanilan 6znitelik vektorleri bazi boyutlarda normal dagilima
sahipken bazi boyutlarda farkli dagilim gosterebilirler. Bu yiizden olabilirlik hesabi
icin cok boyutlu bir Gauss kullanmak yerine birden fazla ¢ok boyutlu Gauss’un
agirlikli karigimi kullanilir. Bu modele Gauss Karisim Modeli (GKM) denir. Esitlik
(3.9) GKM i¢in olabilirlik fonksiyonunu gostermektedir. Esitlik (3.10)’da ise bu

modelin verilen bir SMM durumu ve gozlem vektorii icin kullanimi gosterilmistir.
fix|u,x) = Z cx———exp((x— w2 - 1)) 3.9
V2 \ ]

M
= X Cim \/Wexp«m ) S o~ ) (3.10)
= p”

3.4.2 Akustik modeli egitimi ve GKM

GKM bir SMM durumuna ait dagilimi modellemek icin kullanigli yapr sunmaktadir.
Ancak egitimde bu modele ait parametreleri 6grenmek gerekmektedir. Baum-Welch
algoritmas1 yardimiyla bir gozlemin tam olarak hangi SMM durumunu ile iligkili
oldugu bilinmeden de o SMM durumuna ait GKM parametreleri hesaplanabilir. Ciinkii
ikinci boliimden hatirlanabilece8i gibi Baum-Welch algoritmasi E-adimi sirasinda
herhangi bir # zamaninda j durumunda bulunma olabilirligini saglamaktadir. Bu
olabilirlikler GKM i¢in uygun hale getirilirse Baum-Welch algoritmasi ile GKM
iceren SMM’ler egitilebilir. Bunun i¢in 6ncelikle &, (/) tanimlansin. Bu olasilik, j
durumunu modelleyen GKM’nin m. karigiminin o, gbzlemini iiretmis olma olasiligidir
ve esitlik (3.11)’deki gibi tanimlanir. Bu olasilik kullanilarak ilgili karigim icin
ortalama, karisim agirlifi ve varyans sirasiyla esitlik (3.12),(3.13),(3.14)’teki gibi
hesaplanabilir. Bu sekilde Baum-Welch aklgoritmast SMM ve GKM’nin birlikte

kullanildig1 yapiy1 egitmek i¢in kullanilabilir sekle gelmis olur.

Z 0/ 1( )aucjmb]m(ot)ﬁt( )
OCT(N>

Em(J) = (3.11)
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i = fT:lM— (3.12)
r Y &mli)
t=1m=1
T
3 &l
Cim = i 3.13)
Y X 5tm(l)
t=1m=1
I T
A El Eim (i) (0r — Wim) (01 — Wip,)
Sin = i (3.14)
3 G0

3.5 Dil Modeli ve Sozliik

Istatistiksel dil modellemenin temel amaci konusma tanima gibi dil teknolojileri i¢in
dogal bir dilin dagilimina yakinsamaktir [17]. Istatistiksel dil modelleri temel olarak
egitim i¢in kullanilan bir metinden gerekli istatistikleri ¢ikarir. Dolayisiyla dogru bir

istatistik kestirimi i¢in genis miktarda egitim verisi gerekmektedir.

Esitlik (3.4)’teki P(W) carpani konugma tanimanin dil modelleme kismina kars
diigmektedir. Bu olasihik dildeki bir kelime dizisinin olasiligidir. P(W) esitlik
(3.15)’teki gibi ifade edilebilir.

P(W) :P(Wl,WQ,...,Wn); 3.15)
Zincir kurali kullanilarak esitlik (3.15) asagidaki gibi ifade edilebilir:

N
PW) =T TPwilwi,...,wi-1) (3.16)
i=1
Esitlik (3.16)’daki P(w;|wy,...,w;—1) olasihgi, wy,...,w;—1 kelimeleri sdylendikten

sonra w; kelimesinin sOylenme olasiligidir.  wy,...,w;—; kelime dizisine ge¢mis

denmektedir.

Bazi durumlarda P(w;|wy,...,w;_1) olasilifina yakinsamak imkansiz hale gelmektedir.
Ciinkii baz1 ge¢misler egitim verisinde sadece bir kere gecebilmektedir veya ¢ok az

tekrar etmektedir. Bu probleme ¢oziim olarak kelime gecmisi sinirlandirilmistir. Eger

29



bir kelimenin ge¢cmisi N — 1 kelimeyle sinirlandiriliyorsa N-gram dil modelleri elde

edilmis olur ve P(W) bu durumda esitlik (3.17)’deki gibi hesaplanir:

P(Wilwi_ni1s-Wis1) (3.17)

1=

P(W)=
i=1

Konugma tanima iglemi sirasinda kullanilan sozliik aslinda bir kelime dizisidir. Bu
kelime dizisinin i¢cinde ayrica her bir kelimeye ait telaffuzun karsi diisen ses dizisi
bulunmaktadir. Konusma tanima uygulamalari i¢in kullanima acik bazi sozliikler
mevcuttur. Bu sozliiklerdeki ¢ogu kelimeye sadece bir telaffuz kargi diismektedir.

Ancak baz1 kelimeler i¢in birden fazla telaffuz da bulunabilmektedir.

3.6 Kod Cozme

SMM yapisinda kod ¢ézme isleminin nasil yapilacagi ikinci boliimde basit bir 6rnek
izerinden anlatilmisti. Fakat konugma tanima sistemleri kod ¢6zme islemi sirasinda
akustik model skoru, dil modeli skoru ve okunus sozliigii gibi bilesenlerden gelen
bilgileri kullanmaktadir. Bu boliimde kod ¢6zme islemi bir rakam tanima uygulamasi

uzerinden anlatilacaktir.

Rakam tamima uygulamalar1 kii¢iik konugma tanima uygulamalaridir ve dagarcik
genigligi 11°’dir.  Bu 11 kelimenin 10’u rakamlardir diger kelime ise "oh"’dur.
Rakam tanima islemi sirasinda kullanilacak gerekli SMM’leri olusturmak i¢in okunus
sozliigiinden kelimeye ait ses dizisi ¢ekilir ve her bir ses icin ii¢ durumdan olusan
SMM’ler ug uca eklenir. Bu yapida durumlarin kendine ve bir sonraki duruma olmak
iizere iki gecis olasiligr vardir. Ayrica her kelimenin sonuna bir sessizlik durumu
eklenir. Sessizlik durumu opsiyoneldir ve kelimeler arasindaki olasi duraklamalari
modellemek i¢in kullanilir.  Bu asamada Baum-Welch algoritmasi yardimiyla
SMM durum gecislerinin ve gozlem dagilimlarini modelleyen GKM istatistiklerinin

0grenilmis oldugu varsayilmaktadir.

Sekil 3.6 kod ¢ozme sirasinda kullanilabilecek 6rnek SMM yapisin1 gostermektedir.
Bu yapida baglangic ve bitis durumlari sirasiyla ’S’ ve "E’ harfleriyle gosterilmistir. Bu
durumlar herhangi bir gozlem iiretmemektedir. Ancak her bir kelime bittikten sonra
bitis durumuna ve bitis durumundan da baslangi¢c durumuna olan olas1 gegisler rastgele

uzunluktaki bir rakam dizisinin taninmasina olanak vermektedir.
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Rakam tanima uygulamalarinda ¢ogunlukla kelime olasiliklar: kullanilmaz. Ciinkii bu
uygulamalarda genellikle tiim kelimeler esit olasiliga sahiptir. Ancak Sekil 3.6’da yine

de kelime olasiliklar1 grafa dahil edilmistir.

Sozlik
one w ahn
two tuw
three thriy
faur faor
five fayw
six sihks
sewen sehwaxn Ses SM M
A S ey e E
nine nayn (g a a a !
zero zZiyrow \-)-" =-)-'- \-)_. : \-)
ah aw m '|,."ll|.l|||_ / \/1"

w

p(“two")

) ) £ 06—

p(“zero”")
O O 0 o oo
\\\ SRORORIS SR L s
“‘“‘“-»Eﬁ_h_"]' OO0 El-ljr_P

et

Sekil 3.6: Rakam tanima uygulama51 icin SMM oOrnegi.

Ikinci boliimden de hatirlanabilecegi gibi bir SMM igin verilen gozlem dizisine karsi
diigsen en olas1 durum dizisi Viterbi algoritmas1 yardimiyla bulunmaktadir. Algoritma
kosarken kafesteki her bir diigiime gelen yol olabilirliklerinden en yiiksegi tutulur ve
o diglime atanir. Ayrica her bir diigiime gelen en yiiksek olabilirlikli yolun hangi
diigtimden geldigi bilgisi de tutulur. Boylece kafes geri dogru tarandiginda gozlem

dizisine kars1 diisen en olas1 durum dizisi bulunmus olur.

Baglangi¢ i¢in tanima sozligiiniin sadece "five" kelimesinden olustugu varsayilsin.
Sekil 3.7°de Viterbi algoritmasi ilk iic zaman aralig1 i¢in kosturulmustur. Kafesin
diigiimleri icin elde edilen olabilirlikler Cizelge 3.1°deki gozlem olabilirlikleri
yardimiyla hesaplanmistir. SMM durumlari icin kendine donme ve bir sonraki duruma
gecis olasiliklan esitti.  Ayrica Cizelge 3.1’de 5 zaman aralif1 i¢in diigiimlerin

degerleri verilmistir. Cizelge 3.1°deki gézlem olabilirlikleri rastgele secilmistir.
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Sekil 3.7: Ik 3 zaman aralif1 icin Viterbinin kafes iizerindeki akisi.

Cizelge 3.1: 5 zaman aralig1 i¢in gbzlemler ve olabilirlikler.

\ 0 0 | 0.008 [ 0.0072 | 0.00672
AY 0 | 0.04 | 0.048 | 0.0448 | 0.0269
F 0.8 | 032 | 0.112 | 0.0224 | 0.00448
Zaman | 1 [ 2 | 3 | 4 | 5 |

f0.8 | £0.8 | £0.7 0.4 0.4
B ay 0.1 | ay0.1 | ay0.3 | ay0.8 | ay0.8
v06 | v06 | v0O4 | v03 v0.3

Viterbi algoritmasi ile bir kelime dizisini tanimak icin, kelime i¢i durum gegislerinde
kullanilan olasiliklara ek olarak kelimeler arasi1 gec¢is olasiliklarinin da hesaba
katilmas1 gerekir. Sekil 3.6’daki SMM yapisinda her bir kelimenin birbirinden

bagimsiz oldugu varsayilmistir dolayisiyla 1-gram dil modeli kullanilmistir.

Kelimelerin birbirinden sonra gelme olasiliklarinin da hesaba katildigi bir SMM yapsi
Sekil 3.8’de verilmistir. Bu yapida her bir kelimenin olasilig1 kendinden bir 6nceki
kelimeye baghdir. Dolayisiyla 2-gram dil modeli kod ¢6zme isleminde kullanilmistir.
Bu SMM yapisinin kod ¢6zme islemi sirasinda kullanimi sonucu ortaya ¢ikan kafes
Sekil 3.9 ile verilmistir. Bu kafesteki diigiimlere ait olabilirlikler hesaplandiktan sonra

geri igaretciler yardimiyla en olast durum dizisi dolayisiyla kelime dizisi bulunabilir.

Konugma tanima sistemlerinde hiz onemli bir parametredir ve konusma tanima
isleminin hizlandirilmas1 adina literatiirde bir¢cok calisma yapilmaktadir. Bu amacla
bir konugma tanima iglemi sirasinda olasi biitiin yollar i¢in hesap yapilmaz. Bunun

yerine belirli bir olabilirligin altinda kalan yollar budanir.
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p(one | one) plone | zero)

Sekil 3.8: 2-gram olasiliklarinin dahil edildigi SMM yapisi.

Q
A (+®)
Q
D
W, QO
Q
Q
W, QQ
QR
] 1 2 3 T
Zaman

Sekil 3.9: 2-gram olasiliklarinin kafes yapisinda kullanimi.

Konugma tanima sistemlerinde budama islemi icin aktif liste adi verilen bir liste
kullanilir.  Aktif liste her bir zaman aralif1 i¢in tutulur. Bu listede o zaman aralig1
icin aktif olan durumlar vardir ve bir sonraki zaman aralifina sadece bu durumlardan
cikan yollar ile devam edilir. Aktif listeye giren durumlari belirlemek i¢in en yiiksek
olabilirlikli yol baz alinir ve bir limit degeri belirlenir. Daha sonra aktif listeye girecek

durumlarda en iyi durumdan en fazla bu limit kadar kotii olmasi sart1 aranir.
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3.7 Akustik Model Egitimi

Akustik model egitimi i¢in Oncelikle egitimde kullanilacak her bir ciimleye ait ses
dosyas1 ve karsi diisen yazilandirma mevcut olmalidir.  Ayrica egitim setine ait
okunusg sozliigii ve model seti hazirlanmalidir. Yazilandirmalar ve okunus sozliigii
yardimiyla biitiin bir ciimle i¢in SMM yapist olusturulabilir. Bu iglemler i¢in Sekil

3.10 incelenebilir.

Bu yap1 i¢cin Baum-Welch algoritmasi kosturulmadan once gegis olasiliklarinin ve
gozlem dagilimlarina ait ilk degerler atanmalidir. Bunun i¢in genellikle sdyle bir yol
izlenir: Durum gecislerinde kendine donme ve bir sonraki duruma ge¢gme olasiliklari
0.5 olarak atanir. Biitiin Gauss dagilimlarinin ortalama ve varyans degerlerine ise tiim
egitim verisinin ortalama ve varyansi atanir. Daha sonra Baum-Welch algoritmasi

kosturulur ve her bir yinelemede yeni SMM parametrelerine yakinsanmisg olur.

Yazlandirma MNine four oh two two ses M

TR

aw Oznitelik Cikanmi

e four
sazlik e

‘ ARRRRRRER:

naynfaorowtuwtuw

838588800 580585  FIRGHRIEIGEEAS

Sekil 3.10: Baum-Welch algoritmasi girdileri.

Baum-Welch algoritmasi kosarken &, (i) olasiliklar1 yardimiyla ¢ aninda i durumundan
gecen biitiin yollar dikkate alinmig olur. Bu yaklasim egitim siiresini uzatabilir. Bunun
yerine daha verimli bir yaklagim olan Viterbi egitimi yapilir. Bu sekilde sadece t aninda
i durumundan gecgen en yiiksek olasilikli yol dikkate alinir. Egitim verisi iizerinde
Viterbi algoritmasi kosturulmasina zorlanmig hizalama da denmektedir. Zorlanmis

hizalama sirasinda kod ¢ozme isleminin aksine bir gézlem dizisine hangi kelime
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dizisinin atanacagi bilinmektedir. Bu sekilde algoritma uygun gecis olasiliklar: ile

belirli kelimelerden ge¢gmeye zorlanmis olur.

Viterbi egitimi sirasinda herbir gézlem sadece bir duruma atanir. Bu durumda esitlik
(3.18) ve (3.19)’daki gibi her bir durum i¢in kendisine atanan gozlemler ile ortalama

ve varyans hesabi yapilarak yeni GKM parametrelerine yakinsanir.

1 T
;= T Z 0; 0;: I durumuna atanmig gozlem (3.18)
=1
A 1 & 2 . N
6; = T Z(ot — W;)° oy i durumuna atanmig gozlem (3.19)
=1

3.8 Degerlendirme Metrigi

Konugma tanima i¢in standart metrik kelime hata oramdir. Kelime hata orami bir
konugma tanima sisteminin dondiirdiigii bir kelime dizisinin dogru kelime dizisinden
yani referanstan ne kadar farkli oldugunu 6lcer. Bunun i¢in oncelikle iki kelime dizisi
arasindaki Levensthein uzakligi hesaplanir. Bu islemin sonucunda konugsma tanima
yoluyla elde edilen kelime dizisinden dogru kelime dizisini iiretebilmek icin gerekli
minimum sayida degistirme, ekleme ve silme sayisi elde edilmis olur. Daha sonra

kelime hata orani asagidaki gibi hesaplanir:

Ekleme + Degistirme + Silme

Kelime Hata Oranm1 = 100 x (3.20)

Referanstaki toplam kelime sayis1

3.9 Ozet

Bu boliimde bir konugsma tanima sisteminin mimarisi ana hatlariyla anlatilmistir.
Konugsma tanimada en c¢ok kullanilan 6zniteliklerden bir olan MFKK c¢ikarim
prosediiri, SMM gozlem dagilimlarint modellemek ve akustik olabilirlikleri elde
etmek icin GKM kullanimi, dil modeli ve s6zliigiin konusma tanima islemindeki yeri

ayrintili olarak anlatilmigtir.
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Yukarida anlatilan adimlardan sonra temel adimlar olan kod ¢6zme ve egitim
adimlar1 anlatilmigtir ve son olarak da basarim degerlendirme metrigi hakkinda bilgi

verilmistir.
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4. ORNEKLEM TABANLI KONUSMA TANIMA

Bu boliimde drneklem tabanli konugsma tanima hakkinda bilgi verilecektir. Oncelikle
literatiirde ¢okc¢a kullanilan ve Destek Vektor Makineleri, Yapay Sinir Aglar1 ve Sakli
Markov Modelleri gibi 6rnekleri olan global modelleme teknikleri ve 6rneklem tabanl
modelleme tekniklerinin farki iizerinde durulacaktir. Daha sonra 6rneklem tabanli
teknikleri konugsma tanimaya uygularken takip edilen adimlar agiklanacaktir. Boliimiin
devaminda ise seyrek gosterimin 6rneklem tabanli konugma tanima uygulamalarinda
kullanim1 incelenecektir. Son olarak ise bu calismada gerceklenen orneklem tabanl

yontem anlatilacaktir.

4.1 Global Modelleme ve Orneklem Tabanlh Modelleme

Siniflandirma ve tanima gibi problemlerin ¢6ziimii, gercek diinyada karsilagilan verinin
ve icerisindeki belirsizligin kuralli bir sekilde modellenmesini gerektirmektedir.
Verinin igerisindeki belirsizlik, verinin iiretiminde bircok kaynagin rol oynamasi ve
bu kaynaklara ait etkilerin dogrudan olciilememesinden kaynaklanmaktadir. Ornegin
konugma isareti géz Oniine alindiginda, belirsizligin nedeni ses iiretim yolunun her
insan i¢in farkli olmasi veya isaretin yapisini bozan giiriiltiiler olabilir. Modellemenin
temel amaci ise egitim verisinden genel bir kan1 elde etmek ve elde edilen bu kaniy1
goriilmemis bir veri iizerinde tanima, karar verme veya siniflandirma gibi iglemler

sirasinda kullanmaktir.

Modelleme yontemleri iki farkli kategoride toplanabilir. Bu kategorilerden ilki test
verisi goriilmeden Once egitim verisinin tamamint kullanarak bir model olusturan
yontemleri kapsar.  Ikinci kategorideki yontemler ise her bir test ornedi icin
egitim verisindeki bazi ornekleri akilli bir sekilde secerek yerel modeller olusturan
yontemlerdir. Ilk kategorideki yontemler global veri modelleme yontemleri, ikinci

kategorideki yontemler ise 6rneklem tabanli yontemler olarak adlandirilmaktadir.

Otomatik konugsma tanima alaninda otuz yili askin bir siiredir global veri

modellemesinin bir Ornegi olan SMM'’ler kullamilmaktadir. ~ SMM’ler akustik
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isaretlerin zamanla degisen yapisini modellemek i¢in kullanilirken, GKM’ler de
SMM go6zlem dagilimlarint modellemek i¢in kullanilmaktadir. Bu yapi1 Baum-Welch
algoritmasi ile birlikte otomatik konugma tanima icin Olceklenebilir ve giivenilir bir

modelleme yontemi sunmaktadir.

Global modelleme yontemleri ile, yeterli egitim verisi bulundugunda basarili modeller
egitilebilmektedir. Ancak sinirh e8itim verisi ile calisildiginda bu modeller gozlenen
verileri yeterince ayrintili bir sekilde betimleyememektedir. Ayrica veriyi yeterince
ayrintili bir sekilde modellemek, modeldeki parametre sayisini arttirmakta ve model
egitim islemini zorlu hale getirmektedir. Orneklem tabanli yontemler her bir test verisi
icin bilgi tasiyan orneklemleri secerek bir model olusturdugundan bu verimsizligi

asmak i¢in uygun yontemlerdir.

4.2 Orneklem Tabanh Yontemler

Orneklem tabanli yontemler kullandiklar1 6znitelik vektorlerine gore cergeve tabanli
ve boliit tabanli calisan yontemler olmak iizere iki kategoriye ayrilir. Sekil 4.1°den
goriilebilecegi gibi bu iki yaklasim arasindaki temel fark ¢erceve tabanli yontemlerde
sabit uzunluklu 0znitelik vektorleri kullanilirken, boliit tabanli yontemlerde ise bir ses

birimine ait degisken uzunluklu boliitlerin kullanilmasidir.

Diger Oriintii tanima yontemlerinde oldugu gibi orneklem tabanli yontemler
kullanilirken de ilk olarak 6znitelik ¢ikarimi yapilmaktadir. Elde edilen 6znitelikler
sabit uzunluklu vektorler(cerceve) veya degisken uzunluklu vektor dizileri(sablon)
olabilir. Orneklem tabanli yontemlerin kullanimindan 6nce, elde edilen 6znitelikler
Temel Bilesen Analizi [18] ve Dogrusal Ayrim Analizi [19] gibi ¢okca kullanilan
Oznitelik doniistimlerinden gecirilebilir. Bu doniisiim yontemleri yardimiyla hem daha
az boyutlu Oznitelikler iizerinde calisma imkani elde edilir hem de veri icerisinde
bulunan gereksiz bilgiler ayiklanmig olur. Bu doniisiim teknikleri hem global

modelleme hem de 6rneklem tabanli modelleme yontemleri ile birlikte kullanilabilir.

Oznitelikler belirlendikten sonra 6rneklem tabanli konusma tanima temel olarak iic
adimdan olugsmaktadir. Bunlar 6rneklem secimi, 6rnek modellemesi ve cergeve veya

boliit tabanl kod ¢6zme adimlaridir.
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Sekil 4.1: Cerceve ve boliit tabanli konugma tanima [21].
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e Orneklem Secimi: Test sirasinda karsilasilan 6rnekleri en iyi ifade edebilecek
orneklem kiimesi egitim verileri arasindan segilir. Orneklem kiimesi rastgele

olusturulabilecegi gibi akilli yontemler kullanilarak da olusturulabilir.

e Ornek Modellemesi: Test sirasinda karsilasilan ornekleri en iyi modelleyebilecek
orneklemler, belirli bir kritere gore birinci adimda belirlenen kiimenin elemanlari
arasindan secilir. Bu adimdan sonra, ilgili 6rneklemler ve her bir 6rneklemin test
ornegini modellemek icin yaptig1 katkiyr ifade eden agirliklar elde edilir. Test
ornegini modelleyecek uygun 6rneklemleri bulmak i¢in K komsu algoritmasi veya
seyrek gosterim yontemleri kullamlabilir. Ornegin K komsu algoritmasi egitim
ornekleri arsindan test 6rnegine en yakin olanlar1 secer ve bu ornekleri kullanarak
modelleme yapar. Seyrek gosterim yontemleri ise sozliikteki atomlarin bu test

ornegini olusturmadaki katkisini hesaplar.

e Cerceve veya Boliit Tabanli Kod ¢6zme: Bir gézlem i¢in, ikinci adimdan elde edilen
ornek modeli kullanilarak ses alti1 birimlere ait akustik olabilirlikler bulunur. Bu
olabilirliklere ek olarak dil modelinden elde edilen olabilirlikler de hesaba katilir

ve Viterbi algoritmasi yardimiyla kod ¢6zme islemi yapilir.

Bu calismada cerceve tabanli deneyler yapilmistir. Dolayisiyla sozliikte bulunan
orneklemler sabit uzunlugu olan vektorlerdir.  Bolimiin geri kalaninda da bu

yontemlerin uygulamalarindan bahsedilecektir.

4.3 Seyrek Gosterimin Konusma Tanimada Kullanimi

Seyrek gosterim yontemleri daha cok sikistirmali algilama [20, 21] alanindaki
kullanimlar1 ile bilinmektedir. Bununla birlikte son yillarda Oriintii tanima
problemlerinde de bu yontemler ¢okca kullanilmaktadir. Seyrek gosterim algoritmalari

bir test 6rnegini sozliikteki atomlarin dogrusal birlesimi cinsinden modellemektedir.

Son yillarda seyrek gosterim uygulamalarinin isaret ornekleri iceren sozliikler ile
birlikte kullamildig1 caligmalar yapilmistir. Bu ¢alismalarda sozliikteki orneklemler
cercevelerin kendileri [22,23], belirli bir sayida ¢gercevenin u¢ uca eklenmesi ile olusan
cerceve dizileri [14,23,24] veya degisken uzunluklu sablonlardan yeniden 6rnekleme

yardimiyla elde edilen sabit uzunluklu cerceve dizileri [25] olabilir.
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Boliim 4.2°deki adimlara sadik kalarak seyrek gosterime ait akis agagida verilmisgtir:

4.3.1 Orneklem secimi

Bir test Ornegi x’i seyrek gosterim ile modelleyebilmek icin Oncelikle siitunlari
ilgilenilen isaret ailesinden alinan 6rnekler olan A matrisi 6grenilmelidir. A matrisi D x
N boyutlarinda bir matristir ve D drneklemlerin uzunlukari, N ise sozliikteki 6rneklem

sayisidir.

Seyrek gosterim yontemleri her bir test ornegi x i¢in bir o vektorii bulmaktadir. Bu
vektor esitlik (4.1)’den goriilebilecegi gibi sozliikteki her bir 6rneklemin ilgili test
orneginin olugsmasina yaptig1 katkiyr belirlemektedir. Sozliigiin ¢ok genis olmasi
durumunda problemin ¢6ziimii olanaksiz hale gelmektedir. Bu amacgla A matrisi
biitiin egitim setinin bir alt kiimesi seklinde secilmektedir. Bu se¢im islemi [14, 23]
calismalarindaki gibi rastgele olabilecegi gibi ¢alisma aninda K komgu algoritmasi

yardimiyla bir dnsecim islemi ile de yapilabilir [22].

x=Aa 4.1)

Idealde optimum bir o vektorii seyrek olmalidir. Ciinkii x’e sadece aymi smifta
bulundugu sozliik elemanlarindan katki gelmelidir [20, 26, 27]. Orneklem tabanl
konusma icin « vektorii L; kisit1 altinda Oklit mesafesini minimum yapacak sekilde
hesaplanabilir [28]. Seyrek gosterim hesabi i¢cin bagka metrikler de kullanilmaktadir.
Ornegin [14] calismasinda Kullback-Leibler metrigi kullanilmistir. [25] calismasinda

ise L1 ve L, kisitlarinin ayni anda kullanimu ile grup seyrekligi zorlanmustir.

4.3.2 Ornek modellemesi

Bu adim i¢in genelde su yaklasim kullanilmaktadir: Sozliikteki herbir 6rneklemi bir
siif ile iligkilendiren bir etiket matrisi G kullanilir. Sonsal olabilirlikler ise P(g|x) o<
840 yaklagimiyla hesaplanir. Sonsal olasiliklar [29] ¢aligmasinda ses siniflarina kargi
diiserken, [14] ¢alismasinda SMM durumlarina kars1 diigsmektedir. Boylece her bir
orneklem icin bir agirlik elde edilirken ayn1 zamanda bu 6rneklemin sakli degiskenler
olan seslerle veya ses alt1 birimlerle iliskisi de modellenmis olur. Bu iligki yardimiyla

kod c¢cozme islemi klasik Viterbi kod coziiciisii ile gergeklestirilebilir.
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4.3.3 Kod ¢ozme

Konugma tanima islemi i¢in p(q|x) olabilirlikleri ¢erceve tabanli gozlem olasiliklarina
cevrilir. Herhangi bir x gézlemi icin tiim P(g|x) olabilirlikleri toplamlar1 1 olacak
sekilde normalize edilir. Elde edilen yeni degerler artik p(x|q) olasiliklaridir. Bu
olabilirlige sahip ses dizisi bulunur. Eger ses smiflari icin onsel bir dagilim modeli

varsa, bu modelden gelen olasiliklar gézlem olasiliklarina dahil edilebilir [30].

4.4 Seyrek Gosterim ve Giirbiiz Konusma Tamima

Bu boliimde arka plan giiriiltiisii iceren konugmalar1 tanimak icin seyrek gosterimin
nasil kullamldig1 anlatilacaktir.  Oncelikle, literatiirde kullanilan yontemlerden
bahsedilecektir. =~ Daha sonra bu yoOntemlerden biri olan ve bu calismada da

gerceklenmis olan "Seyrek Siniflandirma" yontemi anlatilacaktir.

4.4.1 Seyrek gosterimin giirbiiz konusma tanima uygulamalar

Daha Onceki boliimlerde anlatildigr gibi seyrek gosterim yontemleri test drneklerini,
sozliikte bulunan Orneklemlerin dogrusal birlesimi cinsinden modellemektedir.
Seyrek gosterimin bu Ozelligi giirbiiz konugsma tanima i¢in de verimli yontemler

geligtirilmesine olanak saglamisgtir.

Giirbliz konusma tanima i¢in kullanilan seyrek gosterim yontemlerinden biri [23]
calismasinda anlatilmisti.  Bu yoOntem giiriilti altinda da bazi Ozniteliklerin
bozulmadigini ve giivenilir kaldigin1 varsaymaktadir. Giivenilir olmayan 6znitelikler
icin bir kestirim yapilmakta ve elde edilen yeni 6zniteliklerden bir SMM-GKM sistemi

egitilmektedir. Boylece aslinda bir 6znitelik iyilestirme islemi yapilmaktadir.

Diger bir yontem ise kaynak ayrigtirma tabanli bir yontemdir. Buna gore her
bir test ornegi temiz konusma ve giiriiltii sozliiklerindeki Orneklemlerin dogrusal
birlesimi olarak modellenir. Bunun i¢in Mel-Genlik domeninde ¢aligilir ve giiriiltiiniin
toplamsal oldugu varsayilir. Bu adimdan sonra sadece temiz konugma o6rneklemleri
ve bu orneklemlere kars1 diigen katsayilar1 kullanarak temiz konusma kestirimi yapilir
[14]. Giiriiltiilii konugsma orneklemleri ve karsi diisen agirliklar kod ¢6zme sirasinda

kullanilmaz.
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4.4.2 Seyrek siniflandirma

Seyrek goOsterim uygulamalarinda bir sinyal birden cok kaynagin karisimi olarak
modellenebilmektedir. Bunun i¢in her bir kaynag: ifade eden sozliikler kullanilmak-
tadir. Daha sonra bu sozliiklerdeki orneklemlerin olas1 en seyrek birlesimi Negatif
Olmayan Matris Ayristirmast (NOMA) veya Sikistirilmig Algilama (SA) teknikleri
yardimiyla bulunmaktadir. Tek bir sozliigiin aktif orneklemleri ve kars1 diisen agirlik

vektorleri kullanilarak istenen kaynagin sinyaldeki bilesenine yakinsanmaktadir.

Seyrek gosterimin diger uygulama alanlarindan biri daha once de bahsedildigi gibi
Oriintii tantma uygulamalaridir. Bunun i¢in sozliikteki 6rneklemlerin sinif etiketleri
ile iligkilendirilmesi gerekmektedir. Ciinkii sonrasinda bu 6rneklemlerin agirliklari,

gozlemlerin olusmasinda ilgili sinifin ne kadar pay1 oldugunu gosterecektir.

Seyrek smiflandirma algoritmas1 da kaynak ayristirma ve siiflandirma uygula-
malarinda kullanilan yOntemleri birlestirerek giirbiiz konusma tanima yapmayi
amaclayan bir yontemdir [14]. Burada kaynaklar dolayisiyla da sozliikler temiz

konusma ve giiriiltii bilesenleriyken siniflar ise ses veya ses alt1 birimleri olmaktadr.

Seyrek smiflandirma iglemi yardimiyla aslinda melez bir konugma tanima yontemi
elde edilmektedir. Buna gore simif olarak kabul edilen ses alti birimler arasindaki
gecis SMM durum gecis olasiliklari ile modellenirken, seslere ait olabilirlikler GKM
yerine sozliikteki temiz konusma orneklemlerinin ilgili test 6rne8inin temiz konugma
kismina yaptig1 katkiy belirten agirliklar veya aktivasyonlar ile modellenmektedir. Bu
tarz melez yaklagimlar yapay sinir aglart yardimiyla ses olabilirliklerinin hesaplandigi

caligmalarda da kullanilmigtir [31].

4.4.2.1 Giiriiltiilii konusmanin seyrek gosterimi

Konugma sinyallerinin en temel ifade bi¢imi frekans-zaman uzayindaki enerji
dagilimini gosteren genlik spektrogramlardir. Genlik spektrogrami denmesinin nedeni
enerjilerin karekokii kullamildig: igindir. Bir genlik spektrogrami aslinda B x T
boyutlarinda bir matristir. Burada B enerji dagiliminin hesaplandig1 frekans bandi
sayisidir. T ise band enerjilerinin kag¢ cerceve icin hesaplandigini gosterir. Gosterimi
kolaylastirmak icin bu matrisler uzunlugu £ = B x T olan vektorlere doniistiiriiliir. Bu

islem matrisin siitunlarinin sirayla u¢ uca eklenmesi seklinde yapilir.
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Herhangi bir konusma spektrogrami s’in bir sozliikte bulunan temiz konusma
orneklemlerinin dogrusal ve negatif olmayan birlesimi seklinde modellenebilecegi
varsayilsin.  Burada sozliikteki orneklemlerde egitim setinden aymi yolla elde
edilmis genlik spektrogramlaridir ve yukarida belirtildigi gibi birer vektor haline

getirilmiglerdir.

s R Z ajx;=Ax" x* >0 olmak iizere 4.2)
j=1

A’ = [a}a;...a}] 4.3)

Esitlik (4.2)’deki A matrisi ve x vektoriiniin iist indisi olan s harfi temiz konusma
orneklemlerini ifade etmek i¢in kullanilmistir. Burada A® matrisi esitlik (4.3)’deki gibi
spektrogramlarin vektor hallerinin siitun olarak barindiran matristir ve j = 1,2,...J
orneklem indisleridir. x vektorii ise her bir ornekleme ait agirliklar1 barindirmaktadir.

Bu agirliklara aktivasyon da denmektedir.

Onceki galigmalar [32] x* vektoriiniin oldukga seyrek oldugunu gostermistir. Herhangi
bir konusma spektrogrami yalnizca birka¢ orneklemin katkisiyla yeterli kesinlikte
temsil edilebilmektedir. Ayrica ses analizinde genlik spektrogrami kullanan yontemler

icin aktivasyonlarin negatif olmamasi da 6nemli bir noktadir [33].

Temiz konusmada oldugu gibi giiriiltii icin de B x T boyutularinda spektrogramlar
kullanilabilir. ~ Bu spektrogramlar konusma spektrogramlari gibi vektor haline
getirilebilir. Bu durumda elde edilen n vektorii k = 1,2,..., K olmak iizere a} giiriiltii

orneklemlerinin dogrusal birlesimi cinsinden ifade edilir.

Giiriiltiilii konugmaya ait bir Y spektrogrami y vektorii haline getirildikten sonra esitlik
4.4), (4.5), (4.6) ve (4.7)’daki gibi giiriilti ve konugsma orneklemlerinin dogrusal
birlesimi cinsinden ifade edilebilir. x, giiriiltii 6rneklemlerine ait aktivasyon vektorii
iken A, de giiriiltii orneklemlerini iceren matristir. A matrisiise E=B x T ve L=J+K
olmak iizere £ x L boyutlarinda bir matristir ve konugsma ve giiriiltii orneklemlerinin
tamamini icerir. A matrisine sozliik de denmektedir. x ise A matrisindeki biitiin

orneklemlere ait aktivasyonlar1 barindirir ve seyrek gosterim olarak adlandirilir.
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y &~ s+n 4.4

J K
y = Zaj-xj—f— ZaZxZ 4.5)
=1 k=1
Xs
= [AsAn} |:xn:| 4.6)
= Ax 4.7)

4.4.2.2 Aktivasyonlarin bulunmasi

Orneklemlerin dogrusal birlesimi (4.8)’deki maliyet fonksiyonu minimize edilerek
bulunur. Bu fonksiyondaki ilk terim model ile giiriiltiilii gézlem arasindaki uzakligi
olcer. Ikinci terim ise aktivasyon vektoriiniin i¢indeki sifirdan farkli elemanlart L,
norm kullanarak cezalandirmaktadir. Boylece seyrek gosterim zorlanmaktadir. Bu
calismada L; norm kullanilmigtir. Boyle bir maliyet fonksiyonunu minimize etmek
icin [34] calismasinda yinelemeli bir giincelleme kurali onerilmistir ve bu kural (4.9)
ile verilmektedir. Esitlik (4.8)’deki uzaklik terimi icin Kullback-Liebler(KL) uzaklik
metrigi kullanilmigtir. (4.9) ile verilen giincelleme kuralinda .x ve ./ igaretleri eleman
eleman carpma ve bolme islemlerine karst diismektedir. 1 ise biitiin elemanlari
1’lerden olusan E uzunlugunda bir vektordiir. A vektorii ise x’in igindeki sifir olmayan

elemanlarin ne kadar cezalandirilacagini belirler.
d(y,Ax)+||A.*x|[, x> 0olmak iizere 4.8)

Xxn (AT* (y./(Ax)))./(ATl +1) 4.9)

Bu kural yardimiyla test sirasinda kargsilagilan bir pencerenin sozliikteki drneklemlerin
dogrusal birlesimi cinsinden ifade edilebilmesi icin gerekli aktivasyonlar bulunur.

Ornek bir pencerenin bu sekilde gosterimi Sekil 4.2’de verilmistir.
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Sekil 4.3: Kayan pencere yaklagimi [14].

4.4.2.3 Kayan pencere yaklasimi

Konugma sinyalinin seyrek gosterimi icin boliim 4.4.2.1°de anlatilan model kisa
konusma isaretleri i¢in uygundur. Ancak keyfi uzunluktaki bir konugsma isareti i¢in
[24] caligmasindaki yaklagim kullanilabilir. Bu yaklagima gore her bir konugma
orneklem boyutuyla ayni boyutta Ortiisen pencerelere boliiniir. Daha sonra herbir
pencere icin seyrek gosterim bulunur. Son olarak da elde edilen pencereler Ortiisen

kisimlarin ortalamasi alinarak birlestirilir.

Sekil 4.3’te goriildiigii gibi herhangi bir konusma isareti B X T, boyutlarinda bir Y,
spektrogrami seklinde ifade edilsin. B x T boyutlarinda bir pencere Y,;; band1 iizerinde
A oteleme miktar ile kaydirilir ve Y1,Y5, ..., Yy pencereleri elde edilir. W bir konusma

spektrogramindan ¢ikan toplam pencere sayisidir.
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Sekil 4.4: iki farkli 6rneklem icin etiket matrisleri [14].

Konugma spektrogramindan ¢ikarilan her bir pencere boliim 4.4.2.1°deki gibi vektor
haline getirilir. Elde edilen yy,y3,...,y,, vektorleri ¥ gdozlem matrisinin vektorleridir. ¥
matris £ X W boyutlarinda bir matristir. Bu matris kullanilarak esitlik (4.10)’daki gibi
biitiin bir konugma spektrogrami i¢in seyrek gosterim bulunabilir. X = [x1,x2, ..., xw]
olmak iizere X matrisinin her bir siitunu kars1 diisen pencere i¢in aktivasyonlar icerir.

Boylece bu matris biitiin bir konusma icin aktivasyon vektorlerini icermis olur.

¥~ AX (4.10)

4.4.2.4 Seyrek simflandirma

Seyrek siiflandirma yontemi melez bir yontemdir ve [24] calismasinda Onerilmistir.
Bu yontemde SMM yapisi sabit tutulurken, ses olabilirliklerine GKM ile yakinsamak

yerine 0rneklem aktivasyonlar1 kullanilir.

Sozliigii olusturmak i¢in kullanilan temiz konugsma Orneklemlerine ait her bir
cercevenin SMM durumlan ile etiketlendigini varsayilsin. Bu durumda her bir
orneklemin etiket matrisi .; olusturulabilir. Bu matris ikili bir matristir ve Q X T
boyutlarindadir. Q toplam SMM durumu sayisidir. % matrisi bir érneklemin zaman

ve SMM durumu iligkisini verir. Ornek etiket matrisleri i¢in Sekil 4.4 incelenebilir.

47



Herhangi bir w penceresi i¢in hesaplanan aktivasyonlari x;, ; ile gosterecek olursak w

penceresi icin durum olabilirlik matrisi L,, asagidaki gibi hesaplanir:

J
L,=Y %, 4.11)
j=1

L,, matrisinin siitunlar1 # = 1,2,...T olmak iizere /,,; seklinde ifade edilir. Daha sonra
durum olabilirlikleri bu vektorlerin konugmadaki siras1 géz oniinde bulundurularak
birlestirilmesiyle elde edilir. Ortiisen pencerelere ait olabilirlikler toplanir. Durum

olabilirlik hesabi su sekilde ifade edilebilir:

min(T,7)

=Y 4.12)
t=max(1,7—T,,+T)

Durum olabilirlikleri bu sekilde belirlendikten sonra SMM durum yapist ve gecis

olasiliklart muhafaza edilerek Viterbi algoritmasiyla kod ¢cozme islemi yapilir.

4.5 Ozet

Smiflandirma ve tanima gibi problemler ¢oziiliirken literatiirde kullanilan yontemler
genel olarak global veri modellemesi ve oOrneklem tabanli modelleme basliklari
altinda toplanabilir. Global veri modellemesinin konugma tanima alaninda en ¢ok
kullanilan 6rnegi SMM-GKM sistemleridir. Orneklem tabanli yontemler ise son
yillarda konugma tanima alaninda iizerinde calisilan popiiler arastirma konularindan
biridir.

Orneklem tabanli yontemler temel olarak cerceve ve boliit tabanli yontemler
bagliklart altinda incelenebilir. Cerceve tabanli yontemler sabit uzunluklu vektorleri
Oznitelik olarak kullanirken boliit tabanli yontemler degisken uzunlukta 6znitelikler

kullanabilmektedir.

Bu boliimde bu calismada da gerceklenmis olan seyrek siniflandirma yontemi
ayrintilartyla agiklanmigtir. Bu yontem cerceve tabanli bir yontemdir ve iki 6nemli
yaklagimi barindirmaktadir.  Birincisi NOMA yontemini kullanarak konusma ve
giiriiltii sozliikleri yardimiyla bir kaynak ayristirmasi yapmaktadir. Ikincisi ise
sozliikteki her bir 6rneklemin hangi ses alt1 birimi tarafindan iiretildigini kullanarak test

sirasinda karsilagilan 6rneklerin olusmasinda her bir sinifin katkisini hesaplamaktadir.

48



Boylece SMM-GKM sistemlerinde kullanilan klasik Viterbi kod c¢oziiciisiiniin bu

yapiyla birlikte kullanimina imkan vermektedir.
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S. DENEYLER

Bu boliimde yapilan deneyler ve sonuglari anlatilacaktir. Oncelikle egitim ve test
setlerinin nasil elde edildigi ve hangi islemlerden gecirildigi anlatilacaktir. Daha sonra
bu setler kullanilarak HTK(Hidden Markov Model Toolkit) [35] ile yapilan egitim
ve test iglemleri, sonrasinda ise seyrek siniflandirma yontemi icin yapilan caligmalar

anlatilacaktir.

5.1 Veri Seti

Bu calismada TIDIGITS [36] veri seti baz alinarak egitim ve test setleri hazirlanmistir.
TIDIGITS veri setinde yetiskin erkek ve bayanlara ait konugmalar bulunmaktadir.
Verinin konugmaci gruplarina gore dagilimi Cizelge 5.1°de verilmistir. Konugmlalar
sadece 10 adet Ingilizce rakam ve sifirm bir diger versiyonu olan "OH" kelimesini

icermektedir.

Cizelge 5.1: TIDIGITS veri setindeki konusmaci dagilima.

Erkek | Bayan
Egitim 55 57
Test 56 57

Biitiin kiimeden iizerinde clisilacak egitim ve test alt kiimelerini belirlemek icin
AURORA-2 [5] veri seti olusturulurken izlenen adimlar uygulanmistir. Egitim i¢in
yetigkin bayan ve yetigkin erkek setlerinden 8440 dosya rastgele secilmigtir. Bu iki
setten de 55’er konugmaci egitim setine dahil edilmistir. Bu dosyalar yine rastgele bir
sekilde 20 alt kiimeye ayrilmistir. Ciinkii ¢ok durumlu egitimde 4 farkl giiriiltii tipi ve

5 farkli igaret giiriiltii oranina sahip alt kiimeler kullanilacaktir.

Bu adimdan sonra elde edilen 20 alt kiimeye istenen isaret giiriiltii oran1 ve ilgili giiriiltii
icin FaNT [37] arac1 yardimiyla giiriiltii eklenmigtir. Boylece ¢ok durumlu egitim icin
gerekli egitim verisi elde edilmistir. Bu verinin giiriiltii eklenmemis hali de ayrica

ileride anlatilacak deneylerde kullanmak {izere muhafaza edilmistir.
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Test seti i¢in ise TIDIGITS test kiimesindeki yetigkin bayan ve yetigkin erkek alt
kiimelerinden rastgele 4004 adet dosya secilmistir. Elde edilen test kiimesinde biitiin
erkek ve bayan yetiskin konusmacilara ait dosyalar bulunmaktadir. Daha sonra her bir
giiriiltii icin bir adet olmak iizere bu kiime 4 alt kiimeye boliinmiistiir. Elde edilen
4 alt kiilmenin herbirine 20dB, 15dB, 10dB, 5dB, 0dB, -5dB olmak iizere 6 farkli
isaret giiriiltii oraninda giiriiltiiler eklenmistir. Boylece 28 farkl isaret giiriiltii oram

ve giiriiltii tipi kombinasyonu icin 28028 adet dosya igeren bir test seti elde edilmistir.

Hem test hem de egitim sirasinda temiz konusma sinyallerine eklenen giiriiltiiler
NOIZEUS [38] veri setinden elde edilmistir.  Giiriiltii ekleme isleminden ©Once

isaretlerin 6rnekleme hizi 8 kHz’e diisiiriilmiistiir.

5.2 HTK ile Akustik Model Egitimi ve Testler

Bu boliimde HTK ile egitilen akustik modeller ve yapilan testler anlatilacaktir. iki
farkli akustik model egitilmigtir. Bunlardan ilki olusturulan ¢ok durumlu egitim
kiimesinden egitilen modeldir. ikincisi ise cok durumlu egitim setindeki dosyalarin

temiz hallerini iceren egitim setinden egitilen modeldir.

Modellerin egitiminde [5] calismasindaki SMM-GKM tabanli model egitilirken

izlenen adimlar izlenmigtir. Egitilen modelin temel 6zellikleri asagida verilmistir:

16 SMM durumuna sahip kelime modelleri

3 SMM durumuna sahip bir sessizlik modeli

1 SMM durumuna sahip bir kelimeler aras1 duraklama modeli

Kelime modelleri i¢in durum basina 3 Gauss

Sessizlik ve duraklama modelleri i¢in durum basina 6 Gauss

Diagonal kovaryans matrisi kullanan Gauss dagilimlari

39 boyutlu MFKK vektorleri

Temiz konugmalardan egitilen modele ait sonuglar Cizelge 5.2’de, cok durumlu egitim

kiimesinden egitilen modele ait sonuglar ise Cizelge 5.3 te verilmistir. Beklendigi gibi
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temiz konusma kiimelerindeki testler hari¢ cok durumlu egitim kiimesinden egitilen

model genel olarak daha iyi sonuglar vermistir.

Cizelge 5.2: Cok durumlu egitim kiimesinden egitilmis model sonuclari.

| IGO/dB | Metro | Konusma | Araba | Sergi Salonu | Ortalama |
clean 98.75 98.91 98.81 98.30 98.69
20 98.44 98.24 98.32 97.86 98.21
15 98.13 97.81 97.86 97.14 97.73
10 97.03 96.93 96.69 95.66 96.57
5 93.67 93.28 92.34 91.60 92.72
0 84.65 79.65 77.76 82.72 81.19
-5 59.47 48.51 42.26 59.41 52.41
| 0-20 arasi ortalama | 94.38 | 93.18 [ 9259 | 9299 | 9328 |

Cizelge 5.3: Temiz konugmalar iceren egitim kiimesinden egitilmis model sonuclari.

| IGO/dB | Metro | Konusma | Araba | Sergi Salonu | Ortalama |
clean 99.36 99.36 99.20 99.15 99.27
20 97.03 97.17 96.60 96.31 96.77
15 94.03 93.02 93.96 9291 93.48
10 81.31 74.89 79.32 79.96 78.87
5 48.77 43.72 40.83 44.88 44.55
0 20.77 20.54 15.75 17.75 18.70
-5 10.18 6.38 7.71 6.45 7.68
| 0-20 arasi ortalama | 68.38 | 65.86 | 6529 | 6636 | 6647 |

5.3 Seyrek Smiflandirma Yontemi Deneyleri

Seyrek siniflandirma yontemi ile konusma tamima yapmak icin SMM-GKM
sistemlerindeki gibi parametrik bir model gerekmez. Ancak egitim kiimesinden
orneklemler secilmeli ve SMM durumlar ile etiketlenmelidir. Literatiirde konugsma
tanima sirasinda kullanilacak sozliigii 6grenme tabanli yontemler [39] ile belirleme
yoluna gidilmigstir. Ancak bu calismada Orneklemlerin egitim setinden rastgele

secilmesi yaklagimi benimsenmistir.

Oncelikle benzer bir veri kiimesi [5] igin belirlenmis olan ve [14] ¢alismasindaki
sozliik elimizdeki test kiimesi icin kullanilmisti. ~ Bu durumda elde edilen
sonuclar Cizelge 5.4’te verilmigtir. Elde edilen sonuglar SMM-GKM sistemine
gore daha kotiidiir. Bunun temel nedeni giiriiltii sozligii ile test verisine eklenen

giiriiltiiler arasindaki uyumsuzluktur. Ciinkii daha diisiik IGO degerlerindeki test
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kiimeleri karsilastirildiginda basarimlar arasindaki fark acilmaktadir. Ayrica giiriiltii
uyusmazligr kadar onemli bir neden olmasa da temiz konugsmalara ait 6rneklem
cecrcevelerinin SMM durumlan ile etiketlenmesi sirasinda iyi bir akustik model

kullanilirsa seslerin daha iyi taninacagi diistiniilmektedir.

Cizelge 5.4: Hazir sozliik ile yapilan seyrek siniflandirma tabanli konugsma tanima

sonuglart.
| IGO/dB | Metro | Konusma | Araba | Sergi Salonu | Ortalama |
clean 91.8 92.01 90.9 91.69 91.60
20 86.94 89.51 87.75 88.45 88.16
15 82.75 86.50 86.00 86.19 85.36
10 75.96 79.73 79.72 80.37 78.94
5 64.40 63.65 66.13 69.01 65.79
0 45.14 37.19 41.87 49.91 43.57
-5 21.13 10.36 14.85 22.62 17.24
10—20 arasl ortalama\ 71.04 \ 71.35 \ 72.29 \ 74.78 \ 72.37 ‘

Bu nedenle oncelikle egitim setinde kullanilan giiriiltii isaretlerinden rastgele secilen
spektrogramlar yardimiyla bir giiriiltii sozligi olusturulmustur. Konusma sozligii
ise sabit birakilmigtir. Yeni olusturulan bu sozliik ile yapilan deneylerin sonuclari
Cizelge 5.5’te verilmistir. Cizelge 5.4 ve Cizelge 5.5 karsilastirlldiginda giiriiltii
uyusmazhiginin sonuclar iizerinde c¢ok biiyiik bir etkisi oldugu goriilmektedir.
Giiriiltiilii ve baz1 temiz konugma kiimelerinde basarim artmistir. Giiriiltiilii kiimeler
icin bu durum beklenen bir sonuctur. Ancak temiz konusmaya ait kiimelerdeki bagarim
artigl, bir onceki deneyde temiz konusmalar icin uygun atomlarin se¢iminde de bir

miktar giiriiltii 6rnekleminin yer aldigini, dolayisiyla tanima basarimim diistirdiigiinii

gostermektedir.

Cizelge 5.5: Sozliikteki giiriilti 6rneklemlerinin giincellendigi durumdaki seyrek
siniflandirma tabanli konugma tanima sonuclari.

| IGO/dB | Metro | Konusma | Araba | Sergi Salonu | Ortalama |
clean 91.93 91.76 90.90 91.82 91.60
20 88.38 89.57 88.02 88.61 88.65
15 85.54 87.99 86.40 86.34 86.57
10 81.16 84.19 82.33 81.97 82.41
5 75.11 77.23 75.80 74.86 75.75
0 64.34 61.95 62.66 64.00 63.24
-5 46.06 35.68 45.18 47.42 43.59
| 0-20 arasi ortalama | 78.90 | 80.19 | 79.04 79.16 79.32
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"/home/fTatih/thesis/data/clean-train-mfcc-8khz/snr_10db_subway/pk-woman-5b.rec"
0 100000 SIL[2] -48.436069 SIL

100000 500000 SIL[3] -210.992783
500000 600000 SIL[4] -55.182404

600000 700000 SIL[2] -56.503124 SIL
700000 1200000 SIL[3] -267.437897
1200000 1700000 SIL[4] -268.673370
1700000 2100000 FIVE[2] -240.203094 FIVE
2100000 2200000 FIVE[3] -62.622402
2200000 2400000 FIVE[4] -116.842125
2400000 2500000 FIVE[5] -55.865757
2500000 2600000 FIVE[6] -54.384102
2600000 2800000 FIVE[7] -189.025902
2800000 3200000 FIVE[8] -190.865982
3200000 4300000 FIVE[9] -434.426025
4300000 4600000 FIVE[10] -109.735695
4600000 5400000 FIVE[11l] -377.123199
5400000 5900000 FIVE[12] -318.987610
5900000 6100000 FIVE[13] -140.777512
6100000 6300000 FIVE[14] -147.618561
6300000 6500000 FIVE[15] -174.874069
6500000 6600000 FIVE[16] -78.388786
6600000 8300000 FIVE[17] -1185.492798
8300000 8500000 SIL[2] -125.859502 SIL
8500000 8600000 SIL[3] -55.008450
8600000 8700000 SIL[4] -54.569492
8700000 8800000 SIL[2] -52.887501 SIL
8800000 9900000 SIL[3] -505.739685
9900000 10000000 SIL[4] -41.770767

Sekil 5.1: Ornek bir dosya igin hizalama ¢iktisi.

Bu adimdan sonra sozliigiin konugsma 6rneklemlerini de giincellemek gerekmektedir.
Ancak bunun i¢in 6ncelikle tiim egitim kiimesinin zorlanmis hizalama islemiyle SMM
durumlan ile etiketlenmesi gerekmektedir. Bunun i¢cin HTK catis1 altindaki HVite
araci kullamilmistir. Bir zorlanmis hizalama c¢iktis1 Sekil 5.1°de gosterilmistir. Bu
ciktidaki her satir ilgili konusmada bir SMM durumuna kars1 diigen hizalamaya ait
bilgileri igerir. Satirlarin ilk iki elemani, satirin sonunda belirtilen SMM durumuna
hizalanan cercevelerin baslangic ve bitis zamanlarini belirtmektedir. Cerceve genisligi
sabit oldugundan herbir duruma kag¢ cercevenin atandigi goriilebilir: HTK zaman
birimi olarak 100 nano saniye kullanmaktadir. Her bir cer¢evenin 10 ms’ye karsi
distigi géz Oniine alinirsa, Sekil 5.1°de verilen c¢ikti daha iyi okunabilir. Bu
ciktiya gore 6rne8in "FIVE" kelimesini modelleyen SMM’nin ilk durumuna 4 cerceve

atanmugtir.

Bu islem sonucunda hizalanan cerceveler 39 boyutlu MFKK vektorleridir. Ancak
seyrek smiflandirma yonteminde Mel Siizgec takimi ¢iktis1 kullanilmaktadir. Bu
yiizden ilgili zaman araligindaki Mel-Siizge¢ takimi ciktis1 hizalamadan elde edilen
durumlara atanir. Bu islem sonucunda orneklemler ve bu orneklemlere ait etiket

matrisleri elde edilir. Bu prosediir i¢in Sekil 5.2 incelenebilir.
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Sekil 5.2: Hizalama islemi ve sozliik ¢cikarimi.

Cizelge 5.6: Tamami yeniden olusturulmug sozliikle yapilan seyrek siniflandirma
tabanli konugsma tanima sonuglari.

| IGO/dB | Metro | Konusma | Araba | Sergi Salonu | Ortalama |
clean 96.33 95.99 95.50 96.13 95.99
20 94.74 95.17 94.36 94.93 94.80
15 93.21 94.29 93.60 93.58 93.67
10 90.28 91.88 91.64 89.93 90.93
5 85.38 85.87 88.36 84.77 86.09
0 76.70 74.16 81.26 76.90 77.25
-5 62.32 50.33 64.20 62.43 59.82
| 0-20 aras1 ortalama | 88.06 | 88.27 | 89.84 | 88.02 | 8855 |

Sonug olarak elde edilen sozliikk ile yapilan deneylerin sonuglar1 Cizelge 5.6 ile
verilmigtir. Seyrek siniflandirma yontemi ile en iyi basarimlar bu testte elde edilmistir.
Test sonuclarinda en dikkat ¢ekici noktalardan biri -5 dB IGO icin biitiin alt kiimelerde

seyrek siniflandirmanin SMM-GKM sistemine gore daha iyi sonug¢ vermesidir.

5.4 Ozet

Bu boliimde oncelikle, TIDIGITS veri kiimesine giiriiltii eklenerek olusturulan veri
kiimesi hakkinda bilgi verilmistir. Daha sonra HTK aract kullanilarak temiz ve
giiriiltiilii konugmalardan egitilen akustik modeller ile ilgili bilgi verilmis ve test

sonuclar1 verilmistir. Ayrica Seyrek Siniflandirma yontemi kullanilarak gerceklenen
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konusma tanima sisteminin ayni test kiimesi iizerindeki sonuglart da sunulmugtur.
Seyrek siniflandirma yontemi i¢in, 6rneklemlerin bulundugu sozliigiin temiz konusma

kismi zorlanmig hizalama yardimiyla elde edilmistir.
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6. SONUC ve ONERILER

Bu calismada o©rneklem tabanli bir konugma tanima sistemi gerceklenmistir.
Bu yoOntem giiriiltiili bir konugsmay1 sozliikteki orneklemlerin seyrek dogrusal
birlesimi seklinde modellemektedir. Bu oOrneklemler konusma isaretinden elde
edilen cercevelerin birlestirilmesiyle elde edilir. Genelde kullanilan 6rneklemlerin
uzunlugu 50-300 ms arasinda degismektedir. Bu calismada 200 ms’lik 6rneklemler

kullanilmugtir.

Seyrek smiflandirma yontemi yardimiyla melez bir konusma tanima sistemi
gerceklenmigtir. Bu sistemin melez olmasinin nedeni durum gecislerinde
SMM yapisindaki gecis olasiliklarint kullanirken akustik olabilirlikleri 6rneklem
aktivasyonlar1 yardimiyla modellemesidir. Sozliikteki 6rneklemlerin SMM durumlari
ile etiketlenmesi ile tamima islemi klasik Viterbi kod c¢oziiciisii yardimiyla

yapilabilmektedir.

Bunun yaninda HTK kullanarak klasik SMM-GKM tabanl iki akustik model
egitilmistir. Bunlardan ilki ¢cok durumlu egitim kiimesinden egitilirken, ikincisi
temiz konugmalardaan egitilmistir. Ilk model ikinci modele gore ¢ok daha iyi
basarim vermistir. ikinci model sadece temiz konusmalari tanirken daha iyi basarim

vermektedir.

Temiz konugmalardan egitilen akustik model seyrek siniflandirma yonteminde kul-
lanilacak sozliigii olusturmak icin zorlanmig hizalama islemi sirasinda kullanilmustir.
Son durumda elde edilen sozliik ile yapilan deneylerde seyrek siniflandirma yontemi
gayet iyi sonuclar vermistir. Ozellikle diisiik IGO iceren test kiimelerinde seyrek
siiflandirma yontemi iyi sonuglar vermektedir. Ornegin -5 dB IGO igeren kiimelerde

HTK ile egitilen modellerden daha iyi sonuclar elde edilmistir.

Genel olarak seyrek smiflandirma yonteminin yiiksek IGO degerlerinde klasik
SMM-GKM sistemleri kadar 1yi ¢calismadigi goriilmiistiir. Bunun icin yapilabilecek

iyilestirmeler iizerinde durulmus ve oOnerilerde bulunulmustur.  Ornegin seyrek
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siniflandirma yonteminde konusma isaretindeki degisimleri modellemek adina delta
vektorleri gibi yaklagimlar kullanilmamistir.  Klasik SMM-GKM sistemlerinde
basarim arttiran bu yontem yapilan 6rneklem tabanl ¢alismalarda da basarim arttir-
mustir [40]. Ayrica grup seyrekliginin zorlanmasi [41] literatiirde yapilan ¢alismalarda
basarim arttirmistir. Ek olarak drneklemlerin biiyiikliigii ve minimizasyon kurali ile
ilgili caligmalar bagarim arttirabilir. Genel olarak yapilan caligmalarda 20 ardigik
cercevenin birlestirilmesiyle elde edilen 6rneklemler iyi sonug¢lar vermistir [14]. Bu
calismada spektrogramlardaki enerjiler logaritmik degildir. Ancak bilindigi gibi
logaritma alma islemi 6zniteliklerin ses siddeti gibi etkenlerden etkilenme miktarin
azaltmaktadir. Dolayisiyla logaritmik olcekte calisabilecek bir giincelleme kurali da

basarim arttirabilir.

Bu c¢alismanin sonucunda seyrek smiflandirma yontemi yardimiyla bir konusma
tamima sistemi gerceklenmistir. Bu yontem parametrik bir yontem olmadigindan
bazi parametrelerin veri yetersizliginden dolay1 iyi 6grenilememesi gibi bir problem
olusturmamaktadir. Dahasi ¢ok esnek bir yapr sunmakta olan bu yontem yardimiyla
temiz konugsmalar kestirilip bu durum i¢in yeni SMM-GKM sistemleri egitilebilir.
Ciinkii yontem icinde bir kaynak ayristirma islemi de yapilmaktadir. Ayrica tanima
isleminin Viterbi kod coziiciisii yardimiyla yapilmas: da esneklik saglayan diger bir
noktadir. Bu caligsma 1s181inda orneklem tabanli yontemlerin giirbiiz konugma tanima
icin efektif bir yol oldugu ancak iizerinde ¢alisilmasi gereken bircok noktayi da

barindirdig1 goriilmiistiir.
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