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IX
1. GIRIS

En biiyiik gilivenlik tehlikelerinden birisi, yetkileri olan birisini taklit etmek, o
kisiymis gibi davranmaktir. Bu sorunun {istesinden gelmeye calisan giivenlik
hizmetleri saptama (identification) ve dogrulamadir (verification / authentication).
Saptama ve dogrulama, kisinin bildigi bir seyle (sifre, anne kizlik soyadi gibi), sahip
oldugu bir seyle (akilli kart gibi) ya da kisisel karakteristikleri ile (ses, parmak izi,
retina gibi) yapilabilir. Kimlikler ¢alinabilir, sifreler unutulabilir ya da kirilabilir.
Ingiltere’de yapilan bir arastirmaya gore [1], her 3 kisiden birisi PIN numaralarin
yazmaktadir. Sirketlere, bilgi sistemlerine izinsiz erisimler ve bilgilerin degistirilmesi
her giin gerceklesmekte ve yikici sonuglar olabilmektedir. Kredi kart1 sahtekarlig
giderek artmakta ve iflaslara yol agmaktadir. Toplumlarin, ilerleyen teknoloji ile
birlikte bilgisayar bagimliliginin arttig1 giiniimiizde, ek giivenlik yontemlerine ihtiyac¢

duyulmaktadir.

Konusan kisiyi tanima, kisiyi, kendisine 6zgii olan ses oOzelliklerinden
tanimay1 hedeflemektedir. Bankacilik gibi giivenligin gerekli oldugu alanlarda, sesle
aramada, veritaban1 erisimi hizmetlerinde, sesli posta iletisi gonderiminde,
bilgisayarlara uzaktan erisimde, kriminal laboratuarlarinda, kisileri ses 6rneklerinden

teshis etmek i¢in kullanilabilir [2].

Bu tezde bilinen bir konugmaci tanima algoritmasi irdelenmis, yeni bir

karsilastirma algoritmasi 6nerilmistir.

1.1. Biyometrik

Gliniimiiz  teknolojisinde ek gilivenlik ihtiyaglarina cevap verebilen
biyometrik, kisilerin sahip oldugu, 6zgiin fiziksel ve davranissal 6zellikleri kullanan
bir oriintii esleme sistemidir [3]. Biyometrik, sifre hatirlama ya da kimlik tagima gibi
ihtiyaclara gerek duymadan, sadece kisiye ait olan 6zellikleri kullanir. Bu sistemler

kisiye ait bilgileri kaydedip bir veritaban1 olustururlar ve daha sonra her giivenlik
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sorgulamasinda kullanirlar. En ¢ok bilinen biyometrik teknikleri asagidaki gibidir

[4]:

DNA Yapisi Analizi

Kulak Izi Tanima

Yiz Tanima

Imza Dogrulama

Yiirtime Seklinden Tanima

El ve Parmak Geometrisi Tanima

[ris Tanima

Retina Taramasi

Koku Tanima

Parmak Izi Tanima

Ses Tanima (Konusmaci Tanima)’dir.

1.2. Konusmaci Tanima Temelleri

Konugmaci Tanima teknolojisinin temelleri 1960’11 yillarda atilmistir. O
zamandan bugiine, degisik teknik gruplar, bu teknolojinin bugiin bir ¢cok uygulamada
verimli olarak kullanilabilmesi i¢in ¢alisma yapmaktadirlar. Konusma, insanlar
arasindaki en dogal ve en temel iletisim aracidir. Konugmanin kisi tanimada

kullanilmasinin avantajlari; kullanimi basit olmasi, retina taramasi ya da el taramasi
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operasyonlarin aksine hareket kisitlayiciliginin olmamasi, uzak mesafelerde de
tanima yapilabilmesi ve de diger yontemlere gore daha az maliyetli olmasidir.
Karsilagilan tipik problemler ise; kanal uyumsuzlugu (kaydolma sirasinda kullanilan
mikrofon ile tanima sirasinda kullanilanlarin farkli olmasi), arka planda mevcut
giirtiltiiler, akustik ¢evre uyumsuzlugudur (kaydin laboratuarda yapilmasi, tanima

isleminin de ofiste yapilmasi gibi) [5].
1.3. Konu ile lgili Yaymlar Ve Cahsmalar

Cizelge 1, metin bagimsiz konusmaci tanima alanindaki c¢aligmalar

kronolojik sirada gostermektedir. Tablodaki siitunlar sirasiyla, calismay1

gerceklestiren kisileri (kaynak), ¢alismada kullanilan yontemi, konusmaci sayisini

(niifus), basar1 oranini, kaydolma asamasinda kullanilan ses 6rneklerinin uzunlugunu

ve saptama asamasinda kullanilan ses 6rneklerinin uzunlugunu gostermektedir.

Kaynak Yontem Niifus | Basar1 | Ses Uzunlugu | Ses Uzunlugu
Oram (Kaydolma (Saptama
Asamasi) Asamasi)
Marvin R. Sambur 1976 OLP 21 %94 - -
[6]
Markel and Davis 1979 Uzun Siireli 17 298,05 | 15dk 39s
[7] Istatistik
R. Schwartz, S. Roucos, Nonparametri | 21 %97 10s 2s
and M. Berouti 1982 [8] c pdf
Li and Wrench 1983 [9] Oriintii 11 %96 100s 10s
Esleme
F. Soong, A. Rosenberg, VQ 100 %98 - -
L. Rabiner, B. Juang 1985
[10]
T. Matsui and S. Furui VQ 9 %99 17s 30s
1991 [11]
Douglas A.Reynolds and | GMM 49 %80,8 | 80-100s 15s
Richard C. Rose 1995 [12]
Zhong-Xuan Yuan, Bo- MFCC 42 %099,1 - -
Ling Xu, and Chong-Zhi
Yu 1999 [13]
Jin, Q. and Waibel, A. LDA 230 %97 30s 15s
2000 [14]
M. Selvi,U. Yapanel, F. WMFCC 93 %98,9 | 30-45s 2s
Giirgen 2002 [15]
Jiuging Deng, Qixiu Hu Oriintii 200 %98,5 | 60s 12s
2003 [16] Esleme
L. Zhang, B. Zheng and Z. | GA 20 %93.,85 | 90s 3s

Cizelge 1.1. Konu ile ilgili yapilan ¢aligmalar
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| Yang 2005 [17] | | | | |

2. TEMEL AKUSTIK VE SINYAL ISLEME

Ses isleme mekanizmalarini anlamak i¢in oncelikle temel ses ve sinyal igleme

bilgisi vermek yerinde olacaktir.

2.1. Ses

Ses fiziksel olarak dinleyici ile ses kaynag1 arasinda bulunan sivi, gaz ya da kati
ortamda olusan bir dizi titresimlerdir [18]. Ortamin elastiki yapist sesin kaynaktan
dalgalar seklinde yayilmasina olanak verir. Bir obje titresime ugradigi zaman
enerjisinin bir kismini ¢evresine ses olarak verir. Ses vakumlu ortamlarda ilerlemez.
Bir ses kaynagiin ilerleyisi Sekil 2.1°de goriilmektedir. Ses havada basing
farkliliklar1 yaratarak ilerler. Burada dikkat edilmesi gereken sadece basing
farkliliklarinin ilerledigi havanin ilerlemedigidir. Bunu, su ylizeyine atilan bir tagin
olusturdugu dalgalara denk gelen bir cismin yukar1 asagr hareket etmesine
benzetebiliriz. Bu nedenledir ki giiclii hoparlorlerin 6niinde hava akimi olusmaz. Ses

dalgalar1 20 derece hava sicaklifinda yaklasik olarak saniyede 344 metre

ilerleyebilir.
y 2000
1500
| |
1000
500 |

[~1

‘*’”‘Ww

i Ll L 1 \ .

- . . A |
0.05 01 015 0.2 025 03 0.35 ¢4 085 X (S)

=1000"
0

Sekil 2.1. Ses Dalgasi. (x zamany, y ise genligi gostermektedir)
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Frekans
Iki tepe arasindaki uzaklik dalga boyu, bir saniyede ayn1 noktadan gegen tepe
sayis1 da frekanstir. Sekil 2.2°de diisiik ve yliksek frekanslhi iki ses dalgasi

gorlilmektedir. Frekans birimi Hertz’dir.

[N A T
N\ AVAVAVIRRT"

= s ] 5 2 1 a5
1113 18 1o 1 LI T 1

Sekil 2.2. Yiiksek ve diislik dalga boylar1

Genlik

Sesin diger bir 6zelligi genligidir. Ses yumusak ya da giiriiltiilii olabilir. Hava
ortaminda bu, havanin sikistirilma giiciine goére olusan kiiciikk ya da biiylik basing
degisimleridir. Sesin giiclinii 6l¢gmek i¢in desibel birimi kullanilir. Desibel birimi
fiziksel bir ¢ikarimdan daha ¢ok insan kulaginin duyma sekline gore hesaplanmaistir.
Insan kulag: tiim ses seviyelerini ayni siddette hissetmez, belli bir seviyeden sonra
ses siddeti logaritmik olarak hissedilir [34]. Bu yilizden desibel birimi logaritmik bir

formiille hesaplanmaistir.

2.2. Akustikte Uzay ve Zaman

Zaman, akustik biliminde 6nemli bir rol oynar. Zaman ve uzay arasinda siki
bir iligki vardir, ¢iinkii ses uzay igerisinde zamanla yol alir. Bu bilgiler gbz oniine
alinarak akustik sinyaller 3 sinifa ayrilabilir:

Periyodik Sinyaller: Zamanla tekrar eden sinyallerdir.

Gelisigiizel Sinyaller: Periyodik olmayan sinyallerdir.

Darbe (Pulse): Zamanla tekrar etmeyen ancak belli bir sekli olan

sinyallerdir.
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Bir sinyalin spektrumu o sinyali olusturan temel sinyalleri gosterir. Siren ya
da 1slik gibi kararli bir sinyali ele alirsak, spektrum zamanla degismez yani kararh
durumdadir. Sekil 2.3’te bu tiir bir sinyale 6rnek olarak bir siniis dalgasinin zaman-

genlik ve frekans-genlik (spektrum) grafikleri gosterilmistir.

kel

Zaman

frekans

Sekil 2.3. Siniis sinyali ve spektrumu
Her ses kendisini olusturan basit siniis sinyalleri ile ifade edilebilir. Seslerin

basit siniis sinyallerine ayristirilma islemi, ilk kez 19. yiizyi1lda Fransiz matematik¢i
Fourier tarafindan gosterilmistir. Sekil 2.4’de iki siniis sinyalinin birlesmis hali
goriinmektedir. Zaman-genlik gosteriminde belirgin olmamakla birlikte spektrum

gosteriminden, bu karmasik sinyali olusturan iki sinyal acik¢a goriilmektedir.

05 +

frekans

Sekil 2.4. Birlesmis iki siniis sinyali

2.3. Ses Yakalama ve Saklama

Sesin bilgisayar tarafindan islenebilmesi i¢in, ses sinyallerinin yakalanip
saklanmas1 gerekmektedir. Bu operasyon bize, havadaki basing degisimlerini (ses
dalgalar1) bilgisayarin anlayabilecegi bir dizi sayiya doniistiirmeyi saglayacaktir.
Bunu yapabilmek icin, basing degisimlerini elektrik akimina ¢eviren bir mikrofon ve
elektrik sinyallerini sayilara doniistiiren bir Ornekleme cihaz1 gerekmektedir.

Ornekleme cihazlar1 ADC (Analog To Digital Converter) olarak da bilinirler. Kisisel



XV

bilgisayarlarda, ses karti bu islevi yerine getirir. Ses kartinin, sayisal noktalar

kaydetme hizlar1 6rnekleme frekansi olarak bilinir.

Bilgisayar sesin sadece belli anlardaki degerlerini yakalar. Sinyali, belirsizlige
yer vermeyecek sekilde tanimlayabilmek icin sinyaldeki en biiyiikk frekans,
ornekleme frekansinin yarisindan biiyiik olmamalidir [19], [20]. Aksi takdirde bir
sinyal oldugundan farkli goriinebilir, buna aliasing denir. Orneklenen sinyalin bu
davranig1 Nyquist Teoremi ve Shannon Teoremi ile agiklanir [21]. Nyquist frekansi

bir sinyaldeki en yiiksek frekans degerinin yarisidir.

2.4. Isitme

Insan kulag: olduk¢a karmasik bir yapiya sahiptir. Duyma sistemini daha da
karmagiklastiran ise iki kulaktan gelen verilerin diinyanin en karmasik sinir ag1 olan
beyinde birlestirilmesidir. Bu kisimda isitme hakkinda bilinen ger¢eklerden
bahsedilecektir. Isitme ile ilgili heniiz anlasilamamis bir cok etki ve olaylar
mevcuttur. Sekil 2.5 insan kulagmmin ana yapisii gostermektedir. Dis kulak iki
kisimdan olusur; kulak ¢evresi ile birlikte bas kismina bagli bulunan kikirdak yap1 ve
0.5 cm yaricapinda basin i¢ kismima dogru 3 cm uzayan kulak kanali. Bu yapilar
cevresel sesleri, bas iskeletinin giivenli i¢ kisimlarinda bulunan orta ve i¢ kulak
kisimlarina yonlendirirler. Kulak kanalinin sonunda kulak zari adi verilen ince bir
deri tabakasi bulunur. Kulak zarina ¢arpan ses dalgalar1 zarin titresmesine neden olur.
Orta kulak, bu titresimleri i¢ kulaga (cochlea) ileten bir dizi kemik yapisindan olusur.
I¢ kulaga ulasan ses titresimleri sinirsel uyarilara déniisiirler. I¢ kulak igi siv1 dolu
olup kabaca 2 mm ¢apinda ve 3 cm uzunlugundadir. Sekilde diiz gdriinmesine

ragmen gercekte bir deniz kabugunu andiracak sekilde kivrilmig bir yapiya sahiptir.



ses

XVI

dis kulak

kulak kanall - kylak zan i kulak

/ {cochlesa)
p oval pencere basilar

</ swidakl ses dalgalan / membran

dalgalan ) ) ) ) ) )«——; })}f,\”I,”H,I”./””\.l|ﬁ.|.u|{m:ﬁumuun/l,]
\ Ny wr N

\ yiksek orta dusik
orta kulak frekans frekans frekans
kemikleri tanima tanima tanima

Sekil 2.5. insan kulaginin fonksiyonel semasi [22]

I¢ kulak basilar membran ismi verilen bir yapiy1 barindirir. Bu yap1 yaklasik
12000 sensor hiicresinden olusan i¢ kulak sinirleridir. Basilar membrandaki her sinir
fiberi belirli frekansa karsi hassastirlar. Kulakta meydana gelen bir diger bilgi
kodlamast da ses verisinin sinirlerden iletimi sirasinda olusur. Sinir hiicreleri bilgiyi,
etki potansiyeli denilen kisa aralikli elektrik sinyalleri ile gonderirler. Basilar
membrandaki bir sinir hiicresi, titresimin her devri igin bir etki potansiyeli
olusturarak ses sinyalini kodlayabilir. Ornegin 200 hertzlik bir ses dalgasi bir sinir

hiicresi tarafindan saniyede 200 etki potansiyeli olusturularak ifade edilebilir [22].

Insan kulagi duyma arahgi, en diisiik duyma seviyesi olan 0 dB ile, agr
hissedilmeye baglanan 140 dB arasindadir. Normal konusma yaklasik olarak 60 dB
dir. Kulagin hassasiyeti sasirtilacak derecededir. Soyle ki ¢cok zayif sesler isitilirken,
kulak zar1 bir molekiil ¢capindan daha az bir mesafe kadar titresim gosterir. Normal
ses duyma aralig1 20 hertz ile 20 kHz frekanslar1 arasinda kabul edilir. Ancak 1 kHz
ile 4kHz arasindaki frekanslara daha duyarhidir. Ornegin bir dinleyici, 3 kHz
frekansindaki bir sesi 0 dB de duyabilirken, 100 hertz frekansindaki bir sesi 40 dB de
duyabilmektedir. Yine ayni sekilde bir dinleyici 3 kHz frekansinda, %0,3’liikk frekans
farkligindan olusan tonlar1 ayirt edebilmektedir. Bu oran 100 hertz de %3 e
cikmaktadir. Bir karsilastirma olarak bir piyano tizerindeki ardil tuslar arasinda

%6’ lik bir frekans farki vardir [22].
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3. KONUSMACI TANIMA

Konusmaci tanima, ses dalgalarinda bulunan konusmaciya 6zgii bilgileri
kullanarak, konugmacilar arasindan kimin konustugunun saptanmasidir [2].
Konusmaci tanima iki ana bolime ayrilabilir; konusmaci dogrulama (speaker
verification) ve konugmaci saptama (speaker identification). Konusmaci dogrulama,
bilinmeyen bir ses 6rneginin, iddia edilen kisiye ait olup olmadiginin belirlenmesidir
[23]. Konusmaci dogrulama, iletisim hizmetlerinde, bankacilik hizmetlerinde, 6zel
kayitlara vb. giivenli erisimler saglamak amaciyla bir ¢ok uygulamada kullanilabilir.
Konugmaci saptama ise bilinmeyen bir ses Orneginin, belli konusmacilarin ses
kayitlarindan olusan bir veritaban1 icerisinde hangi kisiye ait oldugunun
bulunmasidir. Konusmaci tanima, metin bagimli ya da metin bagimsiz olabilir. Metin
bagimli sistemlerde konusulan metin sistem tarafindan 6nceden bilinmektedir. Metin
bagimsiz sistemlerde ise, metin, herhangi bir sd6zdizimi olabilir [24]. Diger taraftan,
konugmaci tanima, agik kiime ya da kapal1 kiime olabilir. Kapali kiimede bilinmeyen
ses Ornegi, veritabanindaki konusmacilardan birisine aittir. Ag¢ik kiimede ise ses
ornegi veritabanindaki konusmacilardan hig birisine ait olmayabilir [25]. Dolayisi ile
acik kiime konusmaci tanima sistemlerinde, ret sonucunu da igeren fazladan bir

olasilik daha wvardir. Sekil 3.1’de konusmaci tanima genel siniflandirma semasi

verilmistir.
Komgrraa Tamma
/ \
Komgrmac: Dogrubne Konusmac: Saptarma
/N /N
Metin Bagimsz Iletin Ba girnls Kapali-Kime Saptara Actk-Kimne Saptana

/NN

Iletin Bagmsiz MeinBagimli  Metin Bagmsz Ietin Bagiml

Sekil 3.1. Konusmaci tanima siniflandirma
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3.1. Konusmaci Saptama

Konusmaci saptama iki ana asamadan olusur. Kaydolma agamasi (enrollment) ve
saptama (identification) asamasi. Kaydolma asamasinda konusmacilarin tiim ses
ornekleri alinarak islenir ve bir veritabaninda saklanir. Kaydolma agmasinin amaci
her konusmaci i¢in bir referans modeli olusturmaktir. Daha sonra bu modeller

saptama asamasinda kullanilirlar.

3.1.1. Kaydolma Asamasi (Enrollment)

Konugmaci saptama sisteminin ilk asamasi olan kaydolma asamasinda,
konusmacilardan alinan ses ornekleri ¢esitli sinyal isleme teknikleriyle, konugmaciya
ozgii olan Oznitelik vektorlerini ¢ikarmak maksadiyla isleme tabi tutulurlar. Islem
sonunda her konusmaci i¢in bir model olusturulur ve konugsmaci veritabanina
kaydedilir. Bu veritabani daha sonra saptama agsamasinda kullanilmak tizere saklanir.
Gergek zamanli konugma tanima sistemlerinde zaman 6nemli bir unsur oldugundan,
tliim sistemi yavaglatan hesaplamalarin miimkiinse bu asamada yapilmasi tanima
zamanini hizlandiracaktir. Sekil 3.2°de kaydolma asamasinin genel diyagrami

verilmistir.

Ses Sinvali

> Oznitelik

Cikarma

Oznitelik Vektorleri

« Modelleme

Konusmaci
Modeli

Sekil 3.2. Kaydolma



3.1.2. Saptama Asamasi (Identification)

XIX

Saptama asamasinda, girdi olarak verilen bilinmeyen bir ses ornegi islenip

Oznitelik vektorleri ¢ikarilir. Bu asama kaydolma asamasindaki ilk islem ile aynidir.

Daha sonra bu vektorler bir karsilagtirma algoritmasi yardimiyla (matching

algorithm) konusmaci veritabaninda kayitli bulunan diger modellerle karsilastirilirlar.

Bu islem sonunda her model i¢in bir benzerlik degeri bulunur. Bulunan en benzer

model, ses Orneginin sahibi olarak nitelendirilir. Saptama asamasi sekil 3.3’te

gosterilmektedir.
Bilinmeven ses Oznitelik
» | Bulma
Oznitelik Vektorleri
Konugmaci Modellerle
veritabani kargilagtirma
Karar Verme
Sekil 3.3. Saptama
3.1.3. Karar Verme

Karar verme siireci, tanima metodunun kapali kiime yada agik kiime olmasina

gore degisir. Kapali kiime tanima sisteminde, veritabanindaki bir konusmaci

bilinmeyen ses 6rneginin sahibi olarak sec¢ilmek zorundadir. Dolayisi ile en yiiksek

benzerlik skoru alan konusmaci modeli secilmis olacaktir. Diger taraftan acik kiime

konusmaci saptamada, en yiiksek skoru alan model hemen se¢ilmez, ek bir kontrole

daha tabi tutulur. Bu deger daha once belirlenmis bir esik degeri ile karsilastirilir.
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Deger, esik degerinden kiigiik ise, ses drnegi veritabanindaki hi¢ bir konusmaciya ait
degildir. Konusmaci tanima sisteminin karar verme asamasi ile birlikte genel semasi

sekil 3.4’te gbsterilmistir.

Benzerlik Skoru
Model 1
Oenitelik Oznitelik Vektorleri Benzerlik Skoru
Cikarma Model 2
Karar Verme
Benzerlik Skoru Siireci
Model N
Kisi Saptand1 < Kapali Kiime
Kisi Saptand1
Esik Degeri ile < Acik Kiime
.. Karsilagtir
Kisi Saptanamadi

Sekil 3.4. Konugmaci tanima karar verme siireci

3.2. Oznitelik Cikarma (Feature Extraction)

Ses sinyalindeki akustik Ozelliklerin ¢ikarilmasina 6znitelik ¢ikarma denilir.
MFCC, konusma tanima alaninda en ¢ok kullanilan 06znitelik c¢ikarma
yontemlerinden birisidir [26]-[32]. Oznitelik ¢ikarma hem kaydolma hem de saptama

asamasinda kullanilir ve asagidaki asamalardan olusur [33], [38]:

Cerceve Bloklama (Frame Blocking)
Pencereleme (Windowing)
Fourier Transformasyonu (FFT)

Mel-Frekansi saptirmasi (Mel-Frequency Warping)

wohk b=

Kepstrum (Cepstrum)

Oznitelik ¢ikarmanin ana hedefi, ses drnegindeki, konusmaciyr tanimlayan
akustik 6zelliklerden 6diin vermeden yiiklii miktardaki veriyi 6zetlemektir [34].
Bu sayede tanima islemi kolaylasir ve daha verimli olur. Oznitelik ¢ikarma

islemleri sekil 3.5°te gosterilmistir.
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< Mel

Spectrum

Mel-Frekansi
saptirmasi

1
m} Pencereleme
Pencerelenmis
cerceveler
Spektrum

Sekil 3.5. Oznitelik ¢ikarma

3.2.1. Cerc¢eveleme (Frame Blocking)

FFT

Arastirmalar gostermistir ki ses sinyali karakteristikleri yeteri kadar kiiciik bir

zaman araliginda kararli kalmaktadir. Bu nedenle ses sinyalleri kisa zaman

araliklarinda islenmektedir [35], [36]. Sinyaller, genellikle 20 ve 100 milisaniye

arasinda degisen uzunluklarda cergevelere boliiniirler. Cogu durumda en etkili zaman

araligr 20-30 ms arasindadir [37]. Kisa zaman araliklarina bdliinen ses dalgasindan

elde edilen bir spektrum 6rnegi sekil 3.6’da goriilmektedir. Her gerceve kendisinden

bir dnceki gergevenin belli bir kismini drter. Ortme ydnteminin amaci bir gergeveden

digerine gecisim yumusak olmasini saglamaktir.

100

&0

SPEKTRUNM (DB
=1
[a]

40

20

o

2

3

FREKANS (KHZ)
Sekil 3.6. Bir ses dalgasina ait kisa siireli spektrum érnegi [37]

4
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3.2.2. Pencereleme (Windowing)

Ikinci asama biitiin ¢erceveleri pencerelemektir. Pencerelemenin amaci
cerceve basinda ve sonundaki siireksizlikleri ortadan kaldirmaktir. Bu asamada en
cok kullanilan pencereleme fonksiyonlarindan birisi Hamming fonksiyonudur [26],

[32], [38]. Hamming fonksiyonu, asagidaki gibi tanimlanir [37]:

}0,54+ 0)460032“/]\], NN N, pencere siiresi olup tipik

f): ] olarak 25 ms olarak segcilir [37].
W i

3.2.3. Fourier
Doniisiimii (FFT)

Bir sonraki asama her cercevede Hizli Fourier Doniisiimii almaktir. Bu
doniisiim Ayrik Fourier Dontisiimiiniin hizli bir seklidir ve tanim kiimesini zaman

uzayindan frekans uzayina gegirir.

3.2.4. Mel Frekansi1 Saptirmasi (Mel-Frequency Warping)

Normal bir insan kulagi frekanslar1 dogrusal olmayan bir sekilde algilar.
Arastirmalar gostermistir ki, Olctiler, 1 kHz e kadar dogrusal, daha yiiksek degerlerde
ise logaritmiktir [23], [34]. Insan kulaginin frekans yanitim karakterize eden bu
dlciiye Mel-Olgiisii (Melodi Olgiisii) de denir. Konusmaci tanimanin bu asamasi bant
gegciren siizgec (band pass filter) olarak kullanilir. Mel-Olgiisii diyagrami sekil 3.6’da
goriildiigli gibidir. Bir frekansi mel-frekansina c¢evirmek i¢in asagidaki formdil

kullanilir [23]:

m =2595log,,(1+ f/700)

/, Hertz biriminden frekansi, m ise mel frekansin1 gostermektedir.
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AGIRLIK

\,'
nin "l" fu’\/v \/hv \/\/

L+] Eﬂﬂﬂ 3000 4000 4600
FREKANS (Hz)

'1; \ M’\

Sekil 3.6. Mel-Olgiisii diyagrami [26]

3.2.5. Kepstrum

Oznitelik ¢ikarmanm son asamasi olarak, her cergeve ters fourier
transformasyona ugratilir ve frekans uzaymdan tekrar zaman uzayina dondiiriiliir. Bu
islemin sonucu olarak Mel-Frekans1 Kepstral Katsayilar1 (MFCC: Mel-Frequency
Cepstral Coefficients) elde edilir. MFCC asagidaki gibi hesaplanir [26]:

U

MFCC, = z X, cosg i=12,...M

mz0|

M, kepstrum katsayilarinin sayisini, X, £ = 1,2,...,20, ise k. filtrenin log-enerji
ciktistn1 gostermektedir. Bu projede MFCC katsayis1 12 olarak segilmistir. Her
cerceve icin elde edilen 12 boyutlu vektorlere (feature vectors: 6znitelik vektorleri)
Kod Sozciigi (Codeword)  denilir. Bir konusmaci i¢in bulunan tim kod
sozciiklerinden olusan kiimeye de Kod Kitab1 (Codebook) denilir. Kod kitab1 o
konusmaciyi niteleyen bir model olarak ta diisiiniilebilir. Oznitelik ¢ikarma isleminin
sonucunda, her konusmaci i¢in, daha sonra saptama asamasinda kullanilmak {izere

kod kitaplar1 ¢ikarilir.
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3.3. Vektor Kuantumlama

Kepstrum asamasindan sonra elde edilen 6znitelik vektorlerinin sayisi ¢ok
biliyiik boyutlardadir. Yiiksek boyutlarda veriyi islemek ¢ok zaman alacagindan bu
vektorlerin bir yontemle daha kiiclik boyutlara indirgenmesi saglanmalidir. Vektor
Kuantumlama (VQ: Vector Quantization) algoritmast bu ihtiyaca cevap verebilen

hizli ve etkili yontemlerden birisidir [10].

Vektor Kuantumlama, biiylik sayidaki vektorleri belli bir sayida kiimelere indirir.
Her kiimede merkezi bir vektor bulunur ve bu vektor kiimedeki tiim vektorleri temsil
eder. Bu sayede n sayidaki vektor sabit sayida bir vektor dizisine indirgenmis olur.
Sekil 3.7°de VQ yaklagimi goriilmektedir. Bir konusmaci, VQ uygulanmadan 6nce n
adet 6znitelik vektorii ile temsil edilmektedir. Kiimeleme operasyonundan sonra ise,
daha onceden belirlenen sayida merkezi vektorler ile daha uygun bir sekilde temsil

edilir.

| konugmact |

wektorl — |

welktord ﬁ
.-'"_'_'-'_'-'_ﬂ_'-'_'-r

() Vektor

@ Merkez
wektor

weltord
weltord
weltord ]
weltord ]
weltor? —]
velktors -FF"”—’;H

— % %

Sekil 3.7. Bir konusmaci i¢in vektor kuantumlama

W o

e

O

3.4. Oznitelik Karsilastirma

Konugsma tanima sisteminin son asamasit olan karar verme asamasinda
bilinmeyen ses drneginin dznitelik vektorleri, veritabanindaki her konugsmaci modeli
icin bulunan vektorlerle karsilastirilir. Oznitelik karsilastirma olarak bilinen bu islem
aslinda bir oriintii esleme (pattern matching) problemidir. En iyi bilinen karsilastirma
algoritmalarindan birisi, Vektorler arasindaki oklidyen uzakliklarinin bulunmasidir.
Benzerlik 6lgiisti iki vektor arasindaki uzaklik ile ters orantihidir. Soyle ki iki vektor

birbirine ne kadar yakinsa, aralarindaki uzaklik degeri azalir ancak benzerlik degeri
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de artar. Oklidyen uzakligini, konusma saptama sistemine uyarlarsak, ses 6rnegi igin
bulunan kod kitab1 ile modellere ait olan kod kitaplar1 arasindaki benzerlik

bulunurken kullanilacak formiil asagidaki gibidir:

T
1
S(C,,C,) = 24 (v.C) (1)

S(Cy, C,): Iki kod kitab1 (Cy, C,) arasindaki benzerlik degeri

C,: Bilinmeyen ses 6rnegine ait kod kitab1

Cy: Konusmaci veritabanindaki k. kod kitab1

vi: Cy kod kitabindaki i. kod vektorii

dmin (vi, Cx): vi kod vektoriine Cy kod kitabindaki en yakin uzaklikta bulunan kod
vektoriiniin uzakligi

T: Kod kitaplarindaki vektor sayisi (biitiin kod kitaplarinda aynidir)

Sekil 3.8’de goriildiigii lizere bilinmeyen ses Ornegi i¢in bulunan 6znitelik
vektorlerinin olusturdugu kod kitabina Cy ad1 verilmistir. Kayith modeller arasinda
bulunan bir kod kitab1 ile yapilan karsilastirma semasal olarak gdsterilmistir.
Benzerlik 6l¢iisti bulunurken k. kod kitabindaki her vektor i¢in Cy kod kitabindaki en
yakin uzaklikta bulunan vektor arasindaki uzakliklar hesaplanir. Bu degerlerin

tersleri toplanarak iki kod kitab1 arasindaki benzerlik 6l¢iisii bulunur.

Eod kitabi 3 (Cy) Eod latabi k (Cy)
+ k51
kg W
e ki
el ¥
............. l W

Sekil 3.8. Oklidyen uzaklik yontemi

Bu yonteme yapilan bir iyilestirme, Kinnunen ve Franti tarafindan 6nerilen ve
veritabanindaki bilinen modeller arasinda bulunan korelasyonlarin dikkate alindigi
agirlikli karsilastirma metodudur [39]. Bu yontem, diger kod kitaplarina benzemeyen

kod vektorlerinin bir konugsmaciyr tanimlamada daha etkin olacagini vurgular.
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Dolayist ile konugmaciyi, diger kod vektorlerinden daha kolay ayirt edici 6zeligi olan
vektorleri vurgulamak icin onlara ytliksek agirlik skorlari atanir. Agirlik degerlerinin
uygulanmasi i¢in her kod kitabindaki vektorler i¢in agirlik degeri bulunur ve
kaydolma asamasinda veritabaninda saklanir. Bu agirlik degerleri daha sonra
saptama asamasinda, benzerlik skorlari hesaplanirken kullanilir. (2) de goriildiigi
gibi agirlikli karsilastirma yonteminde, yerel benzerlik skorlari, bu skorun
hesaplanmasinda kullanilmis olan en yakin kod vektorlerine karsilik gelen agirlik

degerleri ile carpilirlar.

T
1
S(C,Co) = ;—dmin v C) *w, 2

Bu formiil (1) ile ayni1 olup tek fark olarak denkleme agirlik skoru eklenmistir. wi, v;
kod vektoriine C, kod kitabindaki en yakin uzaklikta bulunan kod vektoriintin agirlik
degeridir.

Agirlikli karsilastirma yontemi sekil 3.9°da gosterilmistir.

Eod kitabi 3 (Z) Kod kitabi k (Cy) Agrlikelar (W)

1

Vi

(WYY

.......................... Vn

Sekil 3.9. Agirlikli 6klidyen uzaklik yontemi

3.5. Oznitelik Karsilastirma (Onerilen Yontem)

Agirlikl karsilastirma yontemine Onerilen yeni yontem birinci yontemdekinin
aksine, bilinmeyen kod kitabindaki vektorlerden model kod kitaplarina olan

uzakliklar1 kullanir. Benzerlik 6l¢iisii yeni yontemde asagidaki gibi hesaplanir:

T
1
S(C.,C,)y =y ——*w 3
¢ J= dmin(vj’ck) ( )
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S(Cy, C,): Iki kod kitab1 (Cy, C,) arasindaki benzerlik degeri

C.: Bilinmeyen ses 6rnegine ait kod kitab1

C\: Konusmaci veritabanindaki k. kod kitabi

vj: C kod kitabindaki j. kod vektorii

dmin (vj, Cy): vj kod vektoriine Ci kod kitabindaki en yakin uzaklikta bulunan kod
vektoriiniin uzaklig

T: Kod kitaplarindaki vektor sayisi

w: Cy kod kitabindaki v; kod vektoriine karsilik gelen agirlik degeri

Onerilen yeni agirlikl karsilastirma yontemi sekil 3.10°da gosterilmistir.

Kod kitabt 3 (Cy) Kod kitabi k (Cy) Adirliklar (Wi)

[

J )

Sekil 3.10. Onerilen yontem

3.5.1. Yeni Yontemin Ustiinliigii

Kaydolma asamasinda, ayni kullaniciya ait bir ¢ok ses 6rnegi harmanlanip o
konusmaciya 6zgii nitelik vektorleri ¢ikarilir. Bir konugmactya ait ses verisi ne kadar
fazla olursa cikarilacak nitelik vektorlerinin kalitesi de artar. Cok kisa siireli ses
orneklerinden, elde edilen Oznitelik vektorleri konusmaciyr ¢ok iyi tanimlayamaz.
Konugmaci tanima ile ilgili bir ¢ok ¢alismada, degisik uzunluktaki ses 6rnekleri ile
yapilan testler bu goriisii desteklemektedir [11], [14], [34], [39], [40], [41], [42], [43].
Dolayzist ile kaydolma asamasinda ¢ikarilan 6znitelik vektorleri, saptama asamasinda
alinan ses drneginden olusturulan 6znitelik vektorlerinden daha tanimlayicidir. (2) de
goriildigi tizere, 1. yontemde, bilinen bir modeldeki kod vektorlerinden bilinmeyen
modeldekilere olan minimum uzakliklar bulunmaktadir. Karsilastirmada benzerlik
skorunu etkileyen en oOnemli faktér minimum uzakligi saglayan vektoriin
konusmaciyr yeteri kadar temsil edip edemedigidir. Minimum uzaklig1 saglayan

vektor konusmaciyi iyi temsil etmiyorsa Sekil 1°de orneklenen durum ortaya ¢ikar.
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Bu durumda bulunan wuzaklik degerleri gerg¢egi yansitmaktan uzaktir, ve
veritabaninda bulunan her model icin bilinmeyen modeldeki hatali vektor(ler)
devreye girecek ve tiim sonuglarin hatali ¢ikmasmma neden olacaktir. Bilinmeyen
modeldeki temsil yetenegi az olan bir (ya da bir kag) vektdr tiim sonuglarin hatali
cikmasina neden olur. Yukarida agiklandigi {izere saptama asamasindaki ses
orneginden olusturulan vektorlerin temsil yetenegi kaydolma asamasinda olusturulan
vektorlere gore ¢ok daha azdir. Bu nedenle karsilagtirma, bilinmeyen vektére dogru
degil de referans modeldeki vektorlere dogru yapilmalidir. Bu yontem iki agidan
daha avantajlidir. 1. si, referans modellere dogru yapilan karsilastirmalarda,
minimum uzakligin bulunacagi vektorler daha tanimlayici olduklart i¢in bulunan
uzaklik degerleri daha dogru sonuglar verecektir. 2. si referans modelde minimum
uzaklig1 saglayan vektdr hatali olsa bile bu sadece o karsilastirmay1 etkileyecek,
sonraki karsilastirmalar bu karsilastirmadan bagimsiz olarak devam edecektir. Oysa
ki 1. yontemde, bilinmeyen modeldeki hatali vektorler tim modelleri ayn1 anda

olumsuz yonde etkiler.

WVeritabamndaki B
Modeller EBilinmeyen MModel

1.

I Model | Dp—— | Harilestrma o A

%?* .

2
Karsilagt

2Model | O TSP | *g**

i, T

= &

Pt e

nModel + *ﬁﬁ*
B—ﬂ% %
o
ELF

Sekil 3.11. 1. Yontemde modellerin karsilastirilmasi
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4. SISTEMIN GERCEKLESTIRIMI

Konugmaci tanima sistemi i¢cin mevcut bulunan yontemin test edilmesi ve
yeni yOntemin tasarlanip test edilmesi icin Matlab 6 kullanildi. Matlab, diinya
capinda, miithendisler ve bilim adamlar1 tarafindan kabul gérmiis, yiiksek diizey bir
hesaplama ve grafikleme aracidir. Karmagik matematiksel ve istatiksel operasyonlar
icin hazir kiitiiphaneler barindirmakla birlikte, etkilesimli, matrise dayal

programlama yapisi ile ¢cok kolay ve hizli bir ¢calisma ortami saglamaktadir.

4.1. Gelistirilen Matlab Fonksiyonlari

Sistemin gergeklestirimi i¢in tasarlanip yazilan matlab fonksiyonlar1 ve

aciklamalar1 asagidaki gibidir:

TRAIN_SPEAKER.m: Verilen bir ses 6rnegi icin kod kitab1 olusturur. Ilk
olarak saysal ses sinyali degerleri hafizaya alimir. Bu degerler girdi olarak mel-
kepstrum fonksiyonuna gonderilir ve sonug¢ olarak mel-kepstrum katsayilarindan
olusan kod vektorleri (6znitelik vektorleri) bulunur. Bulunan vektor sayisini belli bir
saylya indirmek i¢in (bu tezde standart olarak 64 kod vektori kullanilmistir) LBG
Vektor Kuantumlama algoritmast kullanilir. Bu fonksiyonun 6rnek kullanimi ve

ciktist sekil 4.1°de goriildiigii gibidir.

<} MATLAB

File Edit Wiew ‘Web ‘Window Help
0 ﬁ:| il B - o | ] | ? |Current Birectory: | F:tez ocak 16451 WELCLIDEAN = .

n E Cornrnand Window
= & | &l | &y Stad(:IElase vI »>» TRAIN_SPEAKER('slZl.wav', 64);
Name Size Bytes|Class ans =
HH codebookl Bax1Z 6144| double array

Codebook successfully built for ->=s51:zZ1

>

1| b | _LaunchPad  Workspace |

Sekil 4.1. TRAIN SPEAKER fonksiyonu kullanimi1
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Fonksiyon, 1. parametre olarak ses dosyasinin ismini alirken 2. parametre olarak
ta olusturulacak 6znitelik vektor sayisini alir. Sonug olarak ta 64 x 12’lik bir matris

dondiiriir.

CREATE_SPEAKER _DB.m: Tim kullanicilarin iki boyutlu kod kitaplarini
alarak 3 boyutlu bir matriste saklar. Her kod kitabi, 64 satirlik ve her satirda 12
MFCC katsayilarii iceren 64 x 12 boyutunda bir matristir. 40 konusmaci i¢in
olusacak 3 boyutlu matrisin boyutlart 64 x 12 x 40 olacaktir. Bu fonksiyon ayni
zamanda her kod kitab1 i¢in, kod vektorlerinin agirlik degerlerini iceren bir agirlik
(weight) matrisi olusturur. Bir kod kitabi i¢in olusan agirlik matrisi, kod vektorlerinin
sayis1 kadar kolona sahiptir ve tek satirdan olusur. Her kolon bir kod vektoriine
karsilik gelen agirlik degerini igerir. Tiim ses dosyalar i¢in agirliklar hesaplanip bir
matrise yerlestirirler. 40 ses dosyasi i¢in 40 x 64 boyutunda bir agirlik matrisi
olusturulacaktir. Bu fonksiyon hi¢ parametre almaz, bilinen bir klasérdeki tiim kod

kitaplarini otomatik olarak bulup isler.

MAKE_DB.m: Konusmaci veritabaninin olusturulmasi i¢in her ses dosyasinin,
TRAIN_SPEAKER fonksiyonu kullanilarak ¢aligtirllmas1 gerekmektedir. Bu
islemleri elle yapmak uzun zaman alacaktir. Iste bu fonksiyon, islemi otomatiklestirir
ve bir klasordeki tiim ses dosyalarmi okuyarak ilgili fonksiyonu g¢agirir ve kod
kitaplarini olusturur. Hemen ardindan olusan kod kitaplarini tek bir matriste
toplamak ve agirlik matrislerini olusturmak tizere de CREATE SPEAKER DB
fonksiyonunu ¢agirir. Dolayis1 ile MAKE DB fonksiyonu, kaydolma asamasini tek
bir komutla yapmay1 miimkiin kilar. Bu fonksiyonun ¢aligma goriintiisii sekil 4.2°de

verilmistir.
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<} MATLAB

File Edit view ‘web ‘Window Help

0 |j"| & B o o | 7 | 2 |Current Directory: [ F:tez ooak 1611 WELCLIDEAN =

Wy ace Cornrnand Wi
=2 = = N T e > MAKE_DB
Hame I 3ize I Bytesl Class I ans =

Training all sound files...

ans =

Codebook successfully built for -»s121

ans =
4 | » | Launch Pad Workspace |

Codebook successfully built for -»s122

Currert Dir

[F:veez ocak 16yl weuciioEan  v] .| e | ¢

ans =
All files IFile Type ILast Mod .

. Codebook successfully built for -:=s124
Comput,eh]eight,s.m H-file 15-0ca-z 2|
CREATE_SPEAKER_DE.m M-file 18-Nis-2
[ diary 22-0ca-2 ans =
[ exlerve. zip 26-0ca-2 Codebook successfully built for -»slz5
[ FIND_SPEAKER.m M-file 27-Haz-2
Eitpr.n M-file 19-Kas-2

B ans =
EmrE pE.n M-file 27-Haz-2
@RECDGNIZED.mat MAT-file 26-Mar-2 Codebook successfully built for -»>sl1Z6
[i] s121.wav 27-Kas-2
[ s121d. waw 29-Mar-2 ann =

Sekil 4.2. MAKE DB caligsma goriintiisii

FIND_SPEAKER.m: Verilen bir ses Ornegini veritabanindaki modellerle
karsilastirip her modele olan benzerlik degerlerini bulur ve degerlerin biiyiikliiklerine
gore siralar. Konusmaci tanimada en son adim olan saptama islemini bu fonksiyon
gergeklestirir. Parametre olarak ses dosyasinin ismini ve vektor sayisini alir. Sekil
4.3’te bilinmeyen bir ses dosyasinin benzerlik degerleri bu fonksiyon kullanilarak

bulunmustur.

<} MATLAB

Fil= Edit ¥iew Web wWindow Help
O ﬁ:l & B o o | ﬁl ? |<:urrent Directary: | F:itez acak 16131 WELICLIDEAN | J

Command Yindow

= H | )] | By Staok:IElase ,I »> FIND_SPEAKER('sl22.waw')

Hane dize Bytes|| |ans =

ans 260 1zds2 Columnz 1 through &
'slzz! ‘2137 'slz4! 'z246! 'z247! 's141!
'0.034921" '0.0E617! '0.0E527T! '0.025054" '0.024077! '0.0zZ2896"

Columns 7 through 12

| | _}I 'al3s! 'zzd4n! 'zzll! 'azzg! 'zael! ‘226!

4
'0.022734! '0.022362!" 'o.0z22119" '0.021911" '0.0214583" '0.0z1z78!
4| }l Launch Pad  waorkspace |

Columns 13 through 135

Currert Directory

l—_[ = i ‘326" 'z140! ‘3244 ‘3237 'al30! ‘3236
Fivtez ocak 16450y J| = | #h '0.021258" '0.0210458! '0.020561" '0.0205221 '0.020343" '0.020123"

Sekil 4.3. FIND SPEAKER fonksiyonu ile saptama
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AUTO_FIND.m: Konusma saptama sisteminin basari oranin1 ve giivenirligini
gostermek iizere bir ¢ok test yapilmasi gerekiyordu. Tiim bu testlerin yapilmasi igin,
bir ses dosyasi kiimesindeki tiim sesler i¢in bu isi otomatiklestiren bir fonksiyon
yazildi. AUTO_FIND fonksiyonu hi¢ parametre almadan, bilinen bir klasérdeki tiim
ses oOrneklerini alarak FIND SPEAKER fonksiyonuna gonderir. Fonksiyon, ¢ikti
olarak, saptanan tiim sesler i¢in RECOGNIZED.mat, saptanamayan sesler i¢in de
UNRECOGNIZED.mat isimli bir Matlab dosyasi iiretir. Fonksiyon, bir ses érneginin
dogru saptanabildigini, dosyasmin ismini, veritabaninda en yiiksek benzerlik
degerine sahip olarak bulunan modelin ismiyle karsilagtirarak bulur. Ayni isimde

iseler saptama basarilidir.

<} MATLAB

Fil= Edit Yiew ‘Web Window Help

0 g’;| & P o cx | 5 | ? |<:urrent Directory: [ F-tez ocak 16151 WELICLIDEAN =l L

== = R R e

Nane 3ize Bytesz|Clasa ans =
ans Zx60 12462 | cell array AUTOFIND STARTED. . .

ans =

slzZl.wav is recognized.. drate =29.9504

ans =
4 | » | Launch Pad Workspace |

Currert Dir

recoghized.. drate =25.0107

| Fivtez oocak 16451 WEUCLIDEAN > | J| 5 | &

411l files IFile Type ILast,
lz-ar 2]
13-4r
13-4r

gl2d.wav iz recognized.. drate =185.06885

13-&r gl25.wav iz recognized.. drate =18.6605
13-4r
M-file 0s-0
Ecellzmm.n H-file 29-0¢

Computel-leights.m M-file 15-0c sl26.wav is recognized.. drate =22.2532
T, - .-

ans =

Sekil 4.4. AUTO_FIND fonksiyonu ¢aligma goriintiisii

Sekil 4.4’te bu fonksiyonun ¢aligma goriintiisii verilmistir. Sekilde goriilen drate
degeri 1. benzerlik degeri ile 2. benzerlik degerleri farkinin 1. benzerlik degerine
oraninin yiizdesel ifadesidir. Bu deger, iki sistemin giivenirliklerinin karsilastirilmasi

i¢in kullanilir.



XXXIII

4.2. Kullanilan Kod Kiitiiphaneleri

Gelistirilen Matlab fonksiyonlarini, ses isleme ile ilgili bir ¢ok genel fonksiyonu
iceren bir ara¢ olan VOICEBOX kiitiiphanesini kullanmistir. Bu kiitiiphane, ingiltere
Imperial Koleji, Elektrik Elektronik Miihendisligi Bdoliimiinden Mike Brookes
tarafindan yazilmig olup 2005 tarihi itibar1 ile
http://www.ee.ic.ac.uk/hp/staft/dmb/voicebox/voicebox.html adresinden GNU lisans1

ile indirilebilir.
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5. TEST SONUCLARI

Onerilen yeni yontem uluslararas1 YOHO veritabanindan alman ses drnekleri
ile test edilmistir. Yoho veritabani, kaydolma ve saptama asamalar1 i¢in ayr1 kiimeler
icermektedir. Testlerde, 40 konusmacidan olusan bir kiime kaydolma asamasinda,
diger bir 40 kisilik kiime ise saptama asamasinda kullanilmistir. 40 konusmaci
icindeki tanima oranlar1 sekil 5.1°de gosterilmektedir. Tanima oranlar1 agirlikl
karsilagtirma yontemi i¢in %92,5, onerilen yontem i¢in de %97,5 bulunmustur. S1,

agirlikl karsilagtirma yontemini, S2 de yeni yontemi temsil etmektedir.

Konusmaci Tanima Oranlart  Tanima Oranlari
Sayisi S1 S2
40 37 (%92,5) 39 (%97,5)

Sekil 5.1. Test sonuglari

Yontemlerin  gilivenilirliklerini  kargilastirmak i¢in de dogru saptanan
konugmact modelleri ile en iyt 2. benzerlik degerine sahip konugsmacilarin
benzerlikleri arasinda bir gilivenirlik skoru hesaplanmistir. Giivenirlik skoru (4) te
belirtildigi gibi hesaplanir. sbl en iyi benzerlik skorunu, sb2 de 2. en iyi benzerlik

skorunu temsil etmektedir.

S =(Sp —Sp2)/ Sy 4)
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Iki yontem igin de giivenirlik skorlar1 sekil 5.2°de gosterilmistir. S1, 1. ydntemin
giivenirlik skorlarini, S2 ise 2. yontemin giivenirlik skorlarini temsil etmektedir. 1.
Yontemin ortalama gilivenirlik skoru 48,52, 2. yontemin skoru ise 52,46 olarak
bulunmustur. Test sonuglar1 gdstermektedir ki Onerilen yeni yontem dogru

konusmacty1 ortalama olarak %7,5 oraninda daha iyi saptamaktadir.

Guvenirik Skordan

ww N A A
AR VA WA T —

A | L

oo R AVEVA
! WV %4 \/\

0.00

Skor Orani

1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40
Test No

Sekil 5.2 Giivenirlik skorlar1
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6. SONUC

Bu tezde, ses ve dijital sinyal isleme temelleri ile birlikte, konugma tanima
konusu islenmis, bu alanda yapilmis bir ¢aligma incelenerek yeni bir yontem
sunulmustur. Uluslar arasi konusmaci veritabani olan YOHO sisteminden 40 kisilik
konusma kiimesi ile yapilan testler gdstermistir ki Onerilen yeni algoritma gerek
tamima gerek giivenirlik acisindan Onceki algoritmaya gore daha iyi sonuglar

uretmektedir.
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