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1. GIRIS

En biyuk gavenlik tehlikelerinden birisi, yetkileslan birisini taklit etmek, o
kisiymis gibi davranmaktir. Bu sorunun dstesinden gelmegésapn guvenlik
hizmetleri saptama (identification) ve gtalamadir (verification / authentication).
Saptama ve dwulama, k§inin bildigi bir seyle Gifre, anne kizlik soyadi gibi), sahip
oldugu bir seyle (akilli kart gibi) ya da kisel karakteristikleri ile (ses, parmak izi,
retina gibi) yapilabilir. Kimlikler ¢alinabilirgifreler unutulabilir ya da kirilabilir.
Ingiltere’de yapilan bir agirmaya gore [1], her 3 §iden birisi PIN numaralarini
yazmaktadirSirketlere, bilgi sistemlerine izinsiz gninler ve bilgilerin dgistiriimesi
her gun gercekkenekte ve yikici sonuclar olabilmektedir. Kredi kasthtekarg
giderek artmakta ve iflaslara yol acmaktadir. Taghrin, ilerleyen teknoloji ile
birlikte bilgisayar b mhliginin arttgr ginimuzde, ek givenlik yontemlerine ihtiyag

duyulmaktadir.

Konusan Kkiyi tanima, kgiyi, kendisine 0zgU olan ses 06zelliklerinden
tanimay hedeflemektedir. Bankacilik gibi guvgmigerekli oldgu alanlarda, sesle
aramada, veritabani emi hizmetlerinde, sesli posta iletisi gonderiminde
bilgisayarlara uzaktan gnnde, kriminal laboratuarlarinda,skeri ses érneklerinden

teshis etmek icin kullanilabilir [2].

Bu tezde bilinen bir korwmaci tanima algoritmasi irdelengniyeni bir

karsilastirma algoritmasi onerilngiir.

1.1. Biyometrik

Gunumiz teknolojisinde ek guvenlik ihtiyaclarina vae verebilen
biyometrik, kkilerin sahip oldgu, 6zgin fiziksel ve davragsal 6zellikleri kullanan
bir oriintl gleme sistemidir [3]. Biyometriksifre hatirlama ya da kimlik tama gibi
ihtiyacglara gerek duymadan, sadecgyl@ ait olan Ozellikleri kullanir. Bu sistemler
kisiye ait bilgileri kaydedip bir veritabani cftwrurlar ve daha sonra her givenlik

sorgulamasinda kullanirlar. En cok bilinen biyornketeknikleri aagidaki gibidir
[4]:



* DNA Yapisi Analizi

« Kulakizi Tanima

* YUz Tanima

+ Imza Dgrulama

* YurumeSeklinden Tanima

» Elve Parmak Geometrisi Tanima
« Iris Tanima

* Retina Taramasi

* Koku Tanima

+ Parmakizi Tanima

* Ses Tanima (Korsmaci Tanima)'dir.

1.2. Konusmaci Tanima Temelleri

Konusmaci Tanima teknolojisinin temelleri 1960’ yilder atilmgtir. O
zamandan bugune, glgik teknik gruplar, bu teknolojinin bugiin bir cokgiyyamada
verimli olarak kullanilabilmesi icin calma yapmaktadirlar. Kogma, insanlar
arasindaki en d@l ve en temel ilefim aracidir. Kongmanin ki tanimada
kullaniimasinin avantajlari; kullanimi basit olmatina taramasi ya da el taramasi
operasyonlarinin aksine hareket kisitlaygomin olmamasi, uzak mesafelerde de
tanima yapilabilmesi ve de gdir yontemlere gore daha az maliyetli olmasidir.

Karsilasilan tipik problemler ise; kanal uyumsuglu (kaydolma sirasinda kullanilan



mikrofon ile tanima sirasinda kullanilanlarin farkimasi), arka planda mevcut

gurultuler, akustik ¢cevre uyumsugludur [5].

1.3. Konulle Ilgili Yayinlar Ve Calismalar

Cizelge 1.1, metin amsiz kongmaci tanima alanindaki cghalari

kronolojik sirada gostermektedir.

Tablodaki

sutunlairasiyla,

caimay!

gerceklgtiren Kisileri (kaynak), cagmada kullanilan yontemi, kogonaci sayisini

(nufus), baar oranini, kaydolmasamasinda kullanilan ses 6rneklerinin uzgohw

ve saptama samasinda kullanilan ses Orneklerinin uzgohu godstermektedir.

Cizelge 1.1Konu ile ilgili yapilan cakmalar

Yang 2005 [17]

Kaynak Yontem Nufus | Basarl | Ses Uzunlgu | Ses Uzunlgu
Orani (Kaydolma (Saptama
Asamasi) Asamasi)
Marvin R. Sambur 1976 | OLP 21 %94 - -
[6]
Markel and Davis 1979 | Uzun Sareli | 17 %98,05| 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] Orunti 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 %99,1 | - -
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
Gurgen 2002 [15]
Jiuging Deng, Qixiu Hu | Orinti 200 %98,5 | 60s 12s
2003 [16] Esleme
L. Zhang, B. Zheng and Z.GA 20 %93,85| 90s 3s




2. TEMEL AKUST IK VE SINYAL ISLEME

Ses gleme mekanizmalarini anlamak i¢in dncelikle tenesl ge sinyalsieme

bilgisi vermek yerinde olacaktir.

2.1. Ses

Ses fiziksel olarak dinleyici ile ses kagnarasinda bulunan sivi, gaz ya da
kati ortamda olgan bir dizi titrgimlerdir [18]. Ortamin elastiki yapisi sesin
kaynaktan dalgalageklinde yayilmasina olanak verir. Bir obje tiirae usradgi
zaman enerjisinin bir kismini gevresine ses olarakr. Ses vakumlu ortamlarda
ilerlemez. Bir ses kaym@ganin ilerleyki Sekil 2.1’de gorilmektedir. Ses havada basing
farkhliklar yaratarak ilerler. Burada dikkat ediiési gereken sadece basing
farkhliklarinin ilerledgi havanin ilerlemegidir. Bunu, su ylzeyine atilan birsta
olusturdusu dalgalara denk gelen bir cismin yukarsa@ hareket etmesine
benzetebiliriz. Bu nedenledir ki guc¢li hoparlonteéiniinde hava akimi glmaz. Ses

dalgalari 20 derece hava sicgkida yaklaik olarak saniyede 344 metre

ilerleyebilir.
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1500 ‘
O
1008
500

[~%

”’*""‘va

- a - |
0.05 o 015 0.2 0.25 03 0.35 T4 0.5 X (S)

=1000"
0

Sekil 2.1. Ses Dalgasi. (x zamani, y ise géngjostermektedir)



Frekans
iki tepe arasindaki uzaklik dalga boyu, bir saniyagiel noktadan gecen tepe
sayisi da frekanstirSekil 2.2'de diguk ve vyiksek frekansl iki ses dalgasi

gorulmektedir. Frekans birimi Hertz'dir.
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Sekil 2.2.YUksek ve diik dalga boylari

Genlik

Sesin dger bir 6zellgi genligidir. Ses yumgak ya da gurdltali olabilir. Hava
ortaminda bu, havanin sgkrilma giciine gore ofan kicik ya da biyuk basing
degisimleridir. Sesin gucund olgcmek icin desibel birikullanilir. Desibel birimi
fiziksel bir ¢cikarimdan daha c¢ok insan kgilan duymasekline gore hesaplangtir.
Insan kulg tim ses seviyelerini aysiddette hissetmez, belli bir seviyeden sonra
sessiddeti logaritmik olarak hissedilir [34]. Bu yluzdelesibel birimi logaritmik bir

formulle hesaplanmiir.

2.2. Akustikte Uzay ve Zaman

Zaman, akustik biliminde énemli bir rol oynar. Zam&e uzay arasinda siki
bir iligki vardir, cinkl ses uzay icerisinde zamanla yol &u bilgiler gz 6niine
alinarak akustik sinyaller 3 sinifa ayrilabilir:

» Periyodik Sinyaller: Zamanla tekrar eden sinyallerdir.

» Gelisiguzel Sinyaller: Periyodik olmayan sinyallerdir.

» Darbe (Pulse): Zamanla tekrar etmeyen ancak belli bakli olan

sinyallerdir.



Bir sinyalin spektrumu o sinyali ofturan temel sinyalleri gosterir. Siren ya
da 1slik gibi kararli bir sinyali ele alirsak, spekn zamanla dgsmez yani kararli
durumdadirSekil 2.3'te bu tur bir sinyale 6rnek olarak bir 8dalgasinin zaman-

genlik ve frekans-genlik (spektrum) grafikleri gésimistir.

kel

frekansz

Sekil 2.3. Sinds sinyali ve spektrumu

Her ses kendisini odturan basit sinds sinyalleri ile ifade edilebil8eslerin
basit sinus sinyallerine aytiriima islemi, ilk kez 19. ylzyilda Fransiz matematikgi
Fourier tarafindan gosterilgtir. Sekil 2.4’de iki sints sinyalinin birkgnis hali
gorinmektedir. Zaman-genlik goésteriminde belirgimamakla birlikte spektrum

gosteriminden, bu karmngek sinyali olwturan iki sinyal acik¢a gorilmektedir.

05+

frekans

Sekil 2.4. Birlesmis iki sinUs sinyali

2.3. Ses Yakalama ve Saklama

Sesin bilgisayar tarafindarglenebilmesi icgin, ses sinyallerinin yakalanip
saklanmasi gerekmektedir. Bu operasyon bize, h&vduesing dgisimlerini (ses
dalgalari) bilgisayarin anlayabilegebir dizi sayiya dongtirmeyi s&layacaktir.

Bunu yapabilmek icin, basing glgimlerini elektrik akimina ¢eviren bir mikrofon ve



elektrik sinyallerini sayilara dostiiren bir 6rnekleme cihazi gerekmektedir.
Ornekleme cihazlar ADC (Analog To Digital Convejtelarak da bilinirler. Kjisel
bilgisayarlarda, ses karti bylavi yerine getirir. Ses kartinin, sayisal noktalar

kaydetme hizlari 6rnekleme frekansi olarak bilinir.

Bilgisayar sesin sadece belli anlardaki geiderini yakalar. Sinyali,
belirsizlige yer vermeyecelsekilde tanimlayabilmek icin sinyaldeki en blyuk
frekans, ornekleme frekansinin yarisindan blyukaotadidir [19], [20]. Aksi
takdirde bir sinyal oldgundan farkli gorunebilir, buna aliasing denir. Gdeeen
sinyalin bu davragi Nyquist Teoremi ve Shannon Teoremi ile agiklajat].

Nyquist frekansi bir sinyaldeki en yiksek frekaegetinin yarisidir.

2.4.1sitme

Insan kulg oldukca karmgk bir yapiya sahiptir. Duyma sistemini daha da
karmaiklastiran ise iki kulaktan gelen verilerin dinyaninla@armaik sinir g1 olan
beyinde birlgtiriimesidir. Bu kisimda sitme hakkinda bilinen gerceklerden
bahsedilecektir.Isitme ile ilgili henliz anlalamams bir cok etki ve olaylar
mevcuttur. Sekil 2.5 insan kulgnin ana yapisini géstermektedir.sDkulak iki
kisimdan olgur; kulak cevresi ile birlikte bakismina bali bulunan kikirdak yapi ve
0.5 cm yaricapinda ka i¢ kismina dgru 3 cm uzayan kulak kanali. Bu yapilar
cevresel sesleri, baskeletinin guvenli i¢ kisimlarinda bulunan orte i¢ kulak
kisimlarina yonlendirirler. Kulak kanalinin sonunkidlak zari adi verilen ince bir
deri tabakasi bulunur. Kulak zarina carpan sesatilgzarin titrgmesine neden
olur. Orta kulak, bu titr@mleri i¢ kulaga (cochlea) ileten bir dizi kemik yapisindan
olusur. i¢ kulaga ulgan ses titrgmleri sinirsel uyarilara dowiirler. ic kulak ici sivi
dolu olup kabaca 2 mm c¢apinda ve 3 cm uzgunhdadir.Sekilde diiz gérinmesine

ragmen gercekte bir deniz kagunu andiracakekilde kivrilms bir yapiya sahiptir.
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Sekil 2.5.insan kulginin fonksiyonekemasi [22]

Ic kulak basilar membran ismi verilen bir yapiyiibdrrir. Bu yapi yaklgk
12000 sensor hicresinden @uo i¢ kulak sinirleridir. Basilar membrandaki haris
fiberi belirli frekansa kan hassastirlar. Kulakta meydana gelen bigedibilgi
kodlamasi da ses verisinin sinirlerden iletimi sunala olgur. Sinir hiicreleri bilgiyi,
etki potansiyeli denilen kisa aralikl elektrik watleri ile gonderirler. Basilar
membrandaki bir sinir hucresi, tigienin her devri icin bir etki potansiyeli
olusturarak ses sinyalini kodlayabilir. Orgia 200 hertzlik bir ses dalgas! bir sinir

hiicresi tarafindan saniyede 200 etki potansiyeltotularak ifade edilebilir [22].

Insan kulg duyma arafii, en digik duyma seviyesi olan 0 dB ilegra
hissedilmeye bganan 140 dB arasindadir. Normal kema yaklaik olarak 60 dB
dir. Kulagin hassasiyetasirtilacak derecededifdyle ki cok zayif seslesitilirken,
kulak zari bir molekil ¢capindan daha az bir meafdar titrgim gosterir. Normal
ses duyma ara 20 hertz ile 20 kHz frekanslari arasinda kabulired\ncak 1 kHz
ile 4kHz arasindaki frekanslara daha duyarlidirnegn bir dinleyici, 3 kHz
frekansindaki bir sesi 0 dB de duyabilirken, 10&hé&ekansindaki bir sesi 40 dB de
duyabilmektedir. Yine ayrgekilde bir dinleyici 3 kHz frekansinda, %0,3’lUlekans
farkligindan olgan tonlari ayirt edebilmektedir. Bu oran 100 hedi %3 e
citkmaktadir. Bir kagilastirma olarak bir piyano Uzerindeki ardilskar arasinda
%6’lik bir frekans farki vardir [22].



3. KONUSMACI TANIMA

Konusmaci tanima, ses dalgalarinda bulunan kovaciya 6zgu bilgileri
kullanarak, kongmacilar arasindan kimin kogtugunun saptanmasidir [2].
Konusmaci tanima iki ana bolume ayrilabilir; kamaci dgrulama (speaker
verification) ve kongmaci saptama (speaker identification). Kgnaci d@rulama,
bilinmeyen bir ses Orrgnin, iddia edilen kgiye ait olup olmadiinin belirlenmesidir
[23]. Konwmaci dgrulama, iletsim hizmetlerinde, bankacilik hizmetlerinde, 6zel
kayitlara vb. givenli egimler s&lamak amaciyla bir cok uygulamada kullanilabilir.
Konusmaci saptama ise bilinmeyen bir ses @mia, belli kongmacilarin ses
kayitlarindan olgan bir veritabani icerisinde hangi sigle ait old@gunun
bulunmasidir. Kongmaci tanima, metin ganli ya da metin bamsiz olabilir. Metin
bagiml sistemlerde korgulan metin sistem tarafindan énceden bilinmektddetin
bagimsiz sistemlerde ise, metin, herhangi bir sézdizlkabilir [24]. Diger taraftan,
konuwmaci tanima, acik kiime ya da kapali kiime olallilpali kimede bilinmeyen
ses Orngi, veritabanindaki korngmacilardan birisine aittir. Agik kiimede ise ses
ornesi veritabanindaki kongmacilardan hi¢ birisine ait olmayabilir [25]. Dolayile
aclk kime kongmaci tanima sistemlerinde, ret sonucunu da iceagitadan bir

olasilik daha vardirSekil 3.1’'de kongmaci tanima genel siniflandirngg@masi

verilmistir.
Komsmao Tamma
/ \
Konugrac: Dogrulara Konusmac: Saptama
/N /N
IMetin Bagimsz Ivetin Ba il Kapali-K time Saptara Agtk-Kime Saptama

VAN

Ivletin Bafmsiz MemBafiimli  Metin Bagimsiz Iietin Bagimh

Sekil 3.1. Konusmaci tanima siniflandirma
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3.1. Konusmaci Saptama

Konusmaci saptama iki angamadan olgur. Kaydolma gamasi (enroliment)
ve saptama (identificationya@amasi. Kaydolmasamasinda korgmacilarin tim ses
ornekleri alinaraksienir ve bir veritabaninda saklanir. Kaydolmgmasinin amaci
her kongmaci icin bir referans modeli aftwurmaktir. Daha sonra bu modeller

saptamagamasinda kullanilirlar.

3.1.1. Kaydolma Aamasi (Enrollment)

Konusmaci saptama sisteminin ilksaanasi olan kaydolmasamasinda,
konwmacilardan alinan ses orneklergiglesinyal isleme teknikleriyle, kongmaciya
6zgu olan 6znitelik vektorlerini cikarmak maksadiyleme tabi tutulurlarislem
sonunda her konmaci igin bir model olgturulur ve kongmaci veritabanina
kaydedilir. Bu veritabani daha sonra saptagaaresinda kullaniimak tzere saklanir.
Gercek zamanl kogma tanima sistemlerinde zaman 6énemli bir unsurgoiddan,
tum sistemi yavgdatan hesaplamalarin mumkinse kyamada yapilmasi tanima
zamanini hizlandiracaktirSekil 3.2’de kaydolma samasinin genel diyagrami

verilmistir.

Se¢ Sinval Oznitelik
Cikarma

v

Oznitelik Vektorleri

y

Modelleme

A

Konusmaci
Modeli

Sekil 3.2.Kaydolma
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3.1.2. Saptama Aamasi (ldentification)

Saptama samasinda, girdi olarak verilen bilinmeyen bir sesedi islenip
Oznitelik vektorleri cikarilir. Bu gama kaydolmasamasindaki ilkglem ile aynidir.
Daha sonra bu vektorler bir kdestirma algoritmasi yardimiyla (matching
algorithm)  kongmaci veritabaninda kayith  bulunan ger modellerle
karsilastirilirlar. Bu islem sonunda her model icin bir benzerlikgda bulunur.
Bulunan en benzer model, ses @ine sahibi olarak nitelendirilir. Saptamaaanasi

sekil 3.3'te gosterilmektedir.

Oznitelik

Bilinmevyen se: Bulma

v

Oznitelik Vektorleri

y

Modellerle
karsilastirma

Konusmaci

veritabani

Karar Verme

Sekil 3.3. Saptama

3.1.3. Karar Verme

Karar verme slreci, tanima metodunun kapali kiimedgaacik kime
olmasina gore deasir. Kapall kiime tanima sisteminde, veritabaninddki
konuwmac! bilinmeyen ses Orgmin sahibi olarak secilmek zorundadir. Dolayis! |l
en yuksek benzerlik skoru alan kamaci modeli secilngi olacaktir. Dger taraftan
aclk kiime kongmaci saptamada, en yuksek skoru alan model hengdmee, ek

bir kontrole daha tabi tutulur. Bu ger daha 6nce belirlenmbir eik degeri ile
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karsilastirilir. Deger, aik degerinden kiguk ise, ses Ofneveritabanindaki hi¢ bir
konwmaciya ait dgildir. Konusmaci tanima sisteminin karar vermgamasi ile

birlikte genelsemasisekil 3.4'te gosterilmitir.

Benzerlik Skoru

Model 1 »
Oznitelik Oznitelik Vektdrleri Benzerlik Skoru K vV
Cikarma Model 2 > grar_ erme

Sdreci
""" Benzerlik Skoru
Model N >
Kisi Saptand! B Kapali Kime
Kisi Saptandi

A

Esik Degeri ile Acik Kiime
Kisi Saptanamadi Karsilastir

Sekil 3.4.Konusmaci tanima karar verme sureci

3.2. Oznitelik Cikarma (Feature Extraction)

Ses sinyalindeki akustik 6zelliklerin ¢ikariimasidznitelik ¢cikarma denilir.
MFCC, kongma tanima alaninda en c¢ok kullanilan 6znitelik gria
yontemlerinden birisidir [26]-[32]. Oznitelik ¢ikara hem kaydolma hem de saptama
asamasinda kullanilir vesagidaki ggamalardan olgur [33], [38]:

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

Mel-Frekansi saptirmasi (Mel-Frequency Warping)

S A

Kepstrum (Cepstrum)

Oznitelik ¢ikarmanin ana hedefi, ses d@indeki, kongmaciyl tanimlayan
akustik 6zelliklerden 6din vermeden yukli miktardedriyi 6zetlemektir [34].
Bu sayede tanimaslemi kolaylgir ve daha verimli olur. Oznitelik ¢ikarma

islemlerisekil 3.5'te gosterilmytir.



13

Ses Sinyali Cerceveleme | Cergeveler Pencereleme
- »

A
A

Pencerelenngi

cerceveler
v
Mel-Frekansi Spektrum
FFT
Mel Cepstrum ‘_'\S/Iit— saptirmasi
Cepstrum pectrum

Sekil 3.5. Oznitelik ¢cikarma

3.2.1. Cerceveleme (Frame Blocking)

Arastirmalar gostermtir ki ses sinyali karakteristikleri yeteri kadaigdk bir
zaman arafinda kararli kalmaktadir. Bu nedenle ses sinyallesa zaman
araliklarinda glenmektedir [35], [36]. Sinyaller, genellikle 20 0 milisaniye
arasinda dgsen uzunluklarda cercevelere bolunurlergGaurumda en etkili zaman
aralgl 20-30 ms arasindadir [37]. Kisa zaman aralikéabdlinen ses dalgasindan
elde edilen bir spektrum Orgiesekil 3.6’da gorulmektedir. Her ¢ergceve kendisinden
bir 6nceki gercevenin belli bir kismini 6rter. Ogmdnteminin amaci bir cerceveden

digerine gegiim yumuwak olmasini sgamaktir.

100 — T

&0 -

60 | f -

SPEKTRUM (DB

40 = | —l

o 1 2 3 4 5
FREMANS (KHZ)

Sekil 3.6. Bir ses dalgasina ait kisa siireli spektrum 6rnegi [37]



14

3.2.2. Pencereleme (Windowing)

Ikinci asama butiin cerceveleri pencerelemektir. Pencereliemamaci
cerceve bg@nda ve sonundaki sureksizlikleri ortadan kaldirtmakBu gamada en
cok kullanilan pencereleme fonksiyonlarindan biHsimming fonksiyonudur [26],
[32], [38]. Hamming fonksiyonu,sagidaki gibi tanimlanir [37]:

(t) = 054 + 046 ¢cos2mt/ N, -N/2<t<N/2
PP o, t|> N /2

N, pencere suresi olup tipik olarak 25 ms olaegils [37].

3.2.3. Fourier Donisumu (FFT)

Bir sonraki @ama her cercevede Hizli Fourier D§abni almaktir. Bu

donim Ayrik Fourier DOngimunun hizh birseklidir ve tanim kiimesini zaman

uzayindan frekans uzayina gegirir.

3.2.4. Mel Frekansi Saptirmasi (Mel-Frequency Warpig)

Normal bir insan kulg frekanslari dgrusal olmayan birsekilde algilar.
Arastirmalar gostermtir ki, Olculer, 1 kHz e kadar gousal, daha yuksek gerlerde
ise logaritmiktir [23], [34].Insan kulginin frekans yanitini karakterize eden bu
olcuye Mel-Olglsu (Melodi Olglist) de denir. Kgmaci tanimanin busamasi bant
geciren stizge¢ (band pass filter) olarak kullanMiel-Olciisti diyagramgekil 3.7’da
goruldigu gibidir. Bir frekansi mel-frekansina cevirmek nigissagidaki formuil
kullanthir [23]:

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

f, Hertz biriminden frekansm ise mel frekansini gostermektedir.
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A |
i “,:}/ VALY

FREKANS (Hz)

Sekil 3.7.Mel-Olcusi diyagrami [26]

3.2.5. Kepstrum

Oznitelik cikarmanin son samasi olarak, her c¢erceve ters fourier
transformasyonunaguatilir ve frekans uzayindan tekrar zaman uzayraddrlir.
Bu islemin sonucu olarak Mel-Frekansi Kepstral Katsay([siFCC: Mel-Frequency
Cepstral Coefficients) elde edilir. MFCGagidaki gibi hesaplanir [26]:

MECC =3 ° X, cos|il *Z1)| 2| =12, M
=1 2 )20

M, kepstrum katsayilarinin sayisiKy, k = 1,2,...,20, ise k. filtrenin log-enerji
ciktisini gostermektedir. Bu projede MFCC katsayi2l olarak secilngtir. Her
cerceve icin elde edilen 12 boyutlu vektorlere t{iea vectors: 6znitelik vektorleri)
Kod So6zcigl (Codeword) denilir. Bir kormgmaci igin bulunan tim kod
s6zcliklerinden okan kimeye de Kod Kitabi (Codebook) denilir. Kodakit o
konusmaciy! niteleyen bir model olarak tasdiatilebilir. Oznitelik ¢ikarmasleminin
sonucunda, her kogmnaci icin, daha sonra saptamgraasinda kullaniimak tzere

kod kitaplari ¢ikarilir.
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3.3. Vektdor Kuantumlama

Kepstrum gaamasindan sonra elde edilen 6znitelik vektorlerisaryisi cok
blyuk boyutlardadir. Yiksek boyutlarda veriyiemek ¢ok zaman alagmmdan bu
vektdrlerin bir yontemle daha kicuk boyutlara igemmesi sglanmalidir. Vektor
Kuantumlama (VQ: Vector Quantization) algoritmasi ibtiyaca cevap verebilen

hizli ve etkili yontemlerden birisidir [10].

Vektor Kuantumlama, blyuk sayidaki vektorleri bdédir sayida kiimelere
indirir. Her kiimede merkezi bir vektér bulunur ver lvektor kimedeki tim
vektorleri temsil eder. Bu sayede n sayidaki velsi@iit sayida bir vektor dizisine
indirgenmi olur. Sekil 3.8'de VQ yaklaimi gorulmektedir. Bir kongmaci, VQ
uygulanmadan 6nce n adet 6znitelik vektord ile teraedilmektedir. Kimeleme
operasyonundan sonra ise, daha 6nceden belirlexyyahasmerkezi vektorler ile daha
uygun birsekilde temsil edilir.

| kotugmacy |

wektorl

veltard ?ﬂf
.-"'_'_'-'_'-'_'-'_'-'_'-r

- ——

() Wektor

@ Lietken
wektor

weldors
weltdrd
weldorh ]
veltorf |
welktor? —]
ekt itd f""r’—i

- & %

Sekil 3.8. Bir konusmaci igin vektdr kuantumlama

G

e

O

3.4. Oznitelik Karsilastirma

Konusma tanima sisteminin sonsaamas! olan karar vermesamasinda
bilinmeyen ses orrgnin 6znitelik vektorleri, veritabanindaki her kamuaci modeli
icin bulunan vektorlerle kaastirihr. Oznitelik kasilastirma olarak bilinen busiem
aslinda bir 6runtigeeme (pattern matching) problemidir. En iyi bilinkarsilastirma
algoritmalarindan birisi, Vektorler arasindaki dklen uzakliklarinin bulunmasidir.
Benzerlik dlclsu iki vektor arasindaki uzaklik ters orantilidirSoyle ki iki vektor

birbirine ne kadar yakinsa, aralarindaki uzakligetteazalir ancak benzerlik geri
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de artar. Oklidyen uzalgini, konigma saptama sistemine uyarlarsak, sesgbiga
bulunan kod kitabi ile modellere ait olan kod klaap arasindaki benzerlik

bulunurken kullanilacak formukagidaki gibidir:

T
1

s(C,,C,) =

(CeCI=2g vy @

S(Ck, Cy): 1ki kod kitabi (G, Cy) arasindaki benzerlik deri

Cyx: Bilinmeyen ses orrine ait kod kitabi

Ck: Konusmaci veritabanindaki k. kod kitabi

vi: Cy kod kitabindaki i. kod vektori

dmin (Vi Cx): v; kod vektoriine ¢kod kitabindaki en yakin uzaklkta bulunan kod
vektorinun uzakg

T: Kod kitaplarindaki vektor sayisi (butin kod kitaphda aynidir)

Sekil 3.9'de goruldigl Uzere bilinmeyen ses o6gadcin bulunan 6znitelik
vektorlerinin olyturdusu kod kitabina ¢ adi verilmitir. Kayith modeller arasinda
bulunan bir kod kitabi ile yapilan kalastirma semasal olarak gosterilgtir.
Benzerlik 6lctist bulunurken k. kod kitabindaki kektor icin G kod kitabindaki en
yakin uzaklikta bulunan vektor arasindaki uzakhklesaplanir. Bu derlerin
tersleri toplanarak iki kod kitabi1 arasindaki batikelctsu bulunur.

Eod kitabi 30 (Cy) Eod latabi k (Cy)

(YY)
1 !

Vu

Sekil 3.9. Oklidyen uzaklik yontemi

Bu yonteme yapilan bir iyilgirme, Kinnunen ve Franti tarafindan énerilen ve
veritabanindaki bilinen modeller arasinda bulunarekasyonlarin dikkate alingl
agirhkh karsilastirma metodudur [39]. Bu yontem,géir kod kitaplarina benzemeyen
kod vektorlerinin bir kongmaciyr tanimlamada daha etkin olgea vurgular.



18

Dolayisi ile kongmaciyi, dger kod vektorlerinden daha kolay ayirt edici Gaadlan
vektdrleri vurgulamak i¢in onlara yiksegidik skorlari atanir. &irlik degerlerinin
uygulanmasi icin her kod kitabindaki vektorler icagirhk degeri bulunur ve
kaydolma asamasinda veritabaninda saklanir. Bgirle&k degerleri daha sonra
saptama gamasinda, benzerlik skorlari hesaplanirken kullan(2) de goruldgu
gibi agirhkh karsilastirma yonteminde, yerel benzerlik skorlari, bu skor
hesaplanmasinda kullanignolan en yakin kod vektorlerine kdrk gelen &irlik

degerleri ile carpilirlar.

T
1

S(C,,C,) = * W,

( “ ) IZ=1 dmin (Vi'Cx) (2)

Bu formul (1) ile ayni olup tek fark olarak denklergirlik skoru eklenmytir. w; v
kod vektorine ¢kod kitabindaki en yakin uzaklikta bulunan kod éelnhin &irhik
degeridir.

Agirlikli karsilastirma yontemiekil 3.10’da gosterilngtir.

Kod kitabi 30 (C) Eod kitabi k (Cy) Agrlidelar (W)

Wy —

V3 —

(WYY

.......................... W

Sekil 3.10.Agirlikli 6klidyen uzakhk yontemi

3.5. Oznitelik Karsilastirma (Onerilen Yontem)

Agirlikli karsilastirma yontemine dnerilen yeni yéntem birinci yontkinin
aksine, bilinmeyen kod kitabindaki vektdrlerden mlodkod kitaplarina olan

uzakliklar kullanir. Benzerlik dl¢iist yeni yonteengagidaki gibi hesaplanir:

S(C,.C,) =D, *w 3)

T 1
j=1 dmin (Vj !Ck)
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S(Ck, Cy): 1ki kod kitabi (G, Cy) arasindaki benzerlik deri

Cx: Bilinmeyen ses orrigne ait kod kitabi

Ck: Konusmaci veritabanindaki k. kod kitabi

vj: Cx kod kitabindaki j. kod vektoru

dmin (v, Cx): v; kod vektoriine €kod kitabindaki en yakin uzaklikta bulunan kod
vektorinin uzakg

T: Kod kitaplarindaki vektor sayisi

w: Cy kod kitabindaki vkod vektoriine karlik gelen &irlik degeri

Onerilen yeni girlikh karsilastirma yontemiekil 3.11’da gosterilnsir.

Eod kitabi 2 (Cy) Kod kitabi k (Cy) Adirliklar (i)

P

J e

Sekil 3.11.0nerilen yontem

3.5.1. Yeni Yontemin Ustinligi

Kaydolma gamasinda, ayni kullaniciya ait bir ¢cok ses grimarmanlanip o
konwmaciya 6zgu nitelik vektorleri cikarilir. Bir kogmaciya ait ses verisi ne kadar
fazla olursa cikarilacak nitelik vektorlerinin Kaki de artar. Cok kisa sureli ses
orneklerinden, elde edilen Oznitelik vektorleri kimaciyr ¢ok iyi tanimlayamaz.
Konusmaci tanima ile ilgili bir cok ¢calmada, dgisik uzunluktaki ses ornekleri ile
yapilan testler bu gogi desteklemektedir [11], [14], [34], [39], [40], I# [42],
[43]. Dolayisi ile kaydolma samasinda cikarilan oOznitelik vektorleri, saptama
asamasinda alinan ses Ogmeden olygturulan Oznitelik vektorlerinden daha
tanimlayicidir. (2) de gorulgia tGzere, 1. yontemde, bilinen bir modeldeki kod
vektorlerinden bilinmeyen modeldekilere olan minimwzakliklar bulunmaktadir.

Karsilastirmada benzerlik skorunu etkileyen en 6nemli fakt@nimum uzakig
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sglayan vektorin korgmaclyi yeteri kadar temsil edip edemadir. Minimum
uzaklgl sglayan vektor kongmaciyi iyi temsil etmiyors&ekil 1'de 6rneklenen
durum ortaya cikar. Bu durumda bulunan uzakligedieri gercgi yansitmaktan
uzaktir ve veritabaninda bulunan her model icinnbieyen modeldeki hatali
vektor(ler) devreye girecek ve tum sonuglarin hatakmasina neden olacaktir.
Bilinmeyen modeldeki temsil yetegieaz olan bir (ya da bir kag) vektor tum
sonuclarin hatali cikmasina neden olur. Yukarndalagdgl Gzere saptama
asamasindaki ses oOrgeden olygturulan vektorlerin temsil yetepge kaydolma
asamasinda okiurulan vektdrlere gore ¢cok daha azdir. Bu nedéalgilastirma,
bilinmeyen vektore dgru desil de referans modeldeki vektdrlereglo yapilmalidir.
Bu yontem iki acidan daha avantajlidir. 1. si, rafes modellere disu yapilan
kargilastirmalarda, minimum uzaldin bulunacgl vektorler daha tanimlayici
olduklarr i¢in bulunan uzaklik gerleri daha dgru sonuglar verecektir. 2. si referans
modelde minimum uzakdi sglayan vektor hatali olsa bile bu sadece o
karsilastirmayi etkileyecek, sonraki kalastirmalar bu kagilastirmadan bgimsiz
olarak devam edecektir. Oysa ki 1. ydontemde, biéipem modeldeki hatali vektorler

tum modelleri ayni anda olumsuz yonde etkiler.

Veritabanindalo

Modeller Bilinmeyen hodel
1.
Earsilagtirma & o
I Model | Sp—oo | AN
N ; X %
p— *
2.
Karsilagt
5 Model CO_ U —t— argilagtirma N }Q{gﬁ*
QE:LF-’-;’”’ / Rx
& |
n.odel % ﬁgﬁﬂr
== / S
F e

Sekil 3.12.1. Yontemde modellerin kafastiriimasi
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4. ISTEMIN GERCEKLE STIiRIMI

Konusmaci tanima sistemi i¢cin mevcut bulunan yontemst edilmesi ve
yeni yontemin tasarlanip test edilmesi icin Matl@bkullanildi. Matlab, dinya
capinda, muhendisler ve bilim adamlari tarafindabuk gérmg, ytksek dizey bir
hesaplama ve grafikleme aracidir. Kagrkanatematiksel ve istatiksel operasyonlar
icin hazir kutiphaneler barindirmakla birlikte, iktkmli, matrise dayal
programlama yapisi ile ¢cok kolay ve hizl bir gada ortami sglamaktadir.

4.1. Gelstirilen Matlab Fonksiyonlari

Sistemin gercekkgirimi icin tasarlanip yazilan matlab fonksiyonlave

aclklamalari gagidaki gibidir:

TRAIN_SPEAKER.m: Verilen bir ses orng icin kod kitabi olgturur. Ilk
olarak sayisal ses sinyali gleri hafizaya alinir. Bu derler girdi olarak mel-
kepstrum fonksiyonuna gonderilir ve sonuc olarakl-keg@strum katsayilarindan
olusan kod vektdrleri (6znitelik vektorleri) bulunuruBinan vektor sayisini belli bir
saylya indirmek ic¢in (bu tezde standart olarak 6d kektori kullaniimgtir) LBG
Vektor Kuantumlama algoritmasi kullanilir. Bu fonksun 6rnek kullanimi ve

ciktisisekil 4.1’de goruldgu gibidir.

<} MATLAB

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

n E Command Windaow

= & | 7| | &y Stad(:IElase vI »>» TRAIN_SPEAKER('slZl.wav', 64);
Name Size Bytes|Claszs ans =
HH codehook1 G132 6144| double array

Codebook successfully built for ->=s12Z1

>

4 | b | Launch Pad Workspace |

Sekil 4.1. TRAIN_SPEAKER fonksiyonu kullanimi
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Fonksiyon, 1. parametre olarak ses dosyasinin isshiken 2. parametre olarak
ta olwturulacak o6znitelik vektdr sayisini alir. Sonugralata 64 x 12’lik bir matris

dondurdr.

CREATE_SPEAKER_DB.m: Tum kullanicilarin iki boyutlu kod kitaplarini
alarak 3 boyutlu bir matriste saklar. Her kod kita®4 satirlik ve her satirda 12
MFCC katsayilarini iceren 64 x 12 boyutunda bir nstit. 40 kongmaci icin
olusacak 3 boyutlu matrisin boyutlari 64 x 12 x 40 aldw. Bu fonksiyon ayni
zamanda her kod kitabi igin, kod vektorlerinigirak degerlerini iceren bir girhik
(weight) matrisi olgturur. Bir kod kitabi icin olgan &irlik matrisi, kod vektorlerinin
sayisi kadar kolona sahiptir ve tek satirdarswluHer kolon bir kod vektérine
karsilik gelen &irlik degerini icerir. Tum ses dosyalari icigidiklar hesaplanip bir
matrise yerlgtirirler. 40 ses dosyasi icin 40 x 64 boyutunda #&irrlik matrisi
olusturulacaktir. Bu fonksiyon hi¢ parametre almazinieih bir klasordeki tim kod

kitaplarini otomatik olarak bulupléer.

MAKE_DB.m: Konugmaci veritabaninin ofturulmasi igin her ses dosyasinin,
TRAIN_SPEAKER fonksiyonu kullanilarak cstirilmasi gerekmektedir. Bu
islemleri elle yapmak uzun zaman alacaltte bu fonksiyon,slemi otomatiklgtirir
ve bir klasordeki tim ses dosyalarini okuyarakliiltpnksiyonu c&irir ve kod
kitaplarini olgturur. Hemen ardindan alan kod kitaplarini tek bir matriste
toplamak ve grhik matrislerini olgturmak tzere de CREATE_SPEAKER_DB
fonksiyonunu cgirir. Dolayisi ile MAKE_DB fonksiyonu, kaydolmas@masini tek
bir komutla yapmayr mimkun kilar. Bu fonksiyonurdigma goruntisigekil 4.2’de

verilmistir.
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<} MATLAB

File Edit View ‘wWeb wWindow Help

O g,”'| & B o o | 7 | 2 |Current Directory: [ Frtez ocak 16451 WELCLIDEAN =

— = Comrmmand YWindow
= & | 7] | i | Stad(:IElase | >> MAFE_DE
TS I Size I BYtESI Class I ans =

Training all sound files...

ans =

Codebook successfully built for ->sl21

ans =
4 | » | Launch Pad VWorkspace |

Current Oir:

successfully built for -»>sl22

|Fivtez ocak 16451 WEUCLIDEAN ¥ | J| e | FY

ans =

411 files IFile Type ILast, Mod .

~ Codebook successfully built for ->s124
Comput.eweight,s.m M-file 15-0ca-z.2]
CREATE_SPEAKER_DE.nm M-file 18-Nis-2
[l aiary zz-0ca-2 ans =
[l ex1erve. zip 26-0ca-2 Codebook successfully built for -»s125
[@ FIND_SPEAKER.n n-file 27-Haz-2
Erpt.n H-file 19-Kas-2

n ans =
[E@MmarE DE.m M-file 27-Haz-2
[y RECOGNTZED . mat. MAT-file 26-Mar-2 Codebook successfully built for —>sl26
[4] s121.wav 27-Kas-2
[5] s121d. waw 29-Mar-2 ane -

Sekil 4.2. MAKE_DB c¢alisma goruntusu

FIND_SPEAKER.m: Verilen bir ses orngni veritabanindaki modellerle

karsilastirip her modele olan benzerlik gkxlerini bulur ve dgerlerin buyukliklerine

gore siralar. Korgmaci tanimada en son adim olan saptagemini bu fonksiyon

gerceklatirir. Parametre olarak ses dosyasinin ismini vitdresayisini alirSekil

4.3'te bilinmeyen bir ses dosyasinin benzerligetteri bu fonksiyon kullanilarak

bulunmugtur.

<} MATLAB

Fil= Edit view Web Window Help

| g’;l 4 B o o | ﬁ| ” |CurrentDirectory:|F:\tezocak1s\81 WELICLIDEAM | J

=== B B e |

d|

Name Size Eytes
3] ans Zx60 12462

4| }l Launch Pad  ‘workspace |

|

Currert Dir

IF:\t,ez ocak 164% vI J| £ | 4

E1E3

Command YWindow

»»= FIND_SPEAKEFR('slzZZ.wav')

Columhz 1 through &

'slzz! ‘2137 'slz4a! 'zzd6! '5z247! 's14l!
'0.034921" '0.02617! '0.025277" '0.0z5084!" '0.024077" '0.022896"

Columns 7 through 12

's135! 'z240! 's211! 's228! 's261! 's226"
'0. 022734 '0.022362" '0.022119" '0.021911" '0.021483" '0.0z1a7s!

Columns 13 through 15

‘2268 ‘2140 'a244! ‘2237 'al30! ‘2236
'0.021258" '0.021045¢ '0.020561" '0.0z20522" '0.020343" '‘0.020123!

Sekil 4.3.FIND_SPEAKER fonksiyonu ile saptama
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AUTO_FIND.m: Konusma saptama sisteminin daeu oranini ve guvenigini
gostermek Uzere bir ¢ok test yapiimasi gerekiyofdum bu testlerin yapilmasi igin,
bir ses dosyasi kiimesindeki tim sesler icin gowtiomatikletiren bir fonksiyon
yazildi. AUTO_FIND fonksiyonu hi¢ parametre almagdhitinen bir klasérdeki tim
ses Orneklerini alarak FIND_SPEAKER fonksiyonunandgtir. Fonksiyon, cikti
olarak, saptanan tim sesler icin RECOGNIZED.mabtesemayan sesler igin de
UNRECOGNIZED.mat isimli bir Matlab dosyasi Uretionksiyon, bir ses orgain
dogru saptanabilgini, dosyasinin ismini, veritabaninda en yiksek Zeglik
degerine sahip olarak bulunan modelin ismiyle skastirarak bulur. Ayni isimde
iseler saptama karihdir.

<} MATLAB

File Edit WYew Web Window Help

0 = | & B o cu | L1 | % |<:urrent Directory: | F:tez ocak 16151 WELCLIDEAN =L
Command YWindows

==l | 7] | o Stadc:lm >> AUTOFIND

Nane Size Bytes|Class ans =

[E8] ams 2%60 12462 | cell array ATOFIND STAETED. ..

ans =

slZl.wav is recognized.. drate =29.9504

ans =
4 | » | Launch Pad  ‘wWaorkspace |

.. drate =25.0107

Current Directory

[Fivtez ocar 16v51 vEUCLIDEAN | J| ek | o

ans =

411 files IFile Type ILast. R .

— slZ4.wav is recognized.. drate =18.0655
[ a0_s.TxT 1z-ar~]
[+ a0_a.TxT 13-A1
[ a0_5.TxT 13-A1 ans =
[i‘:‘il 40_6.TXT 13-d1 sl25.wav is recognized.. drate =18.6605
[ an_7.TxT 13-A1
[Eh avTOFIND . 0 M-file 05-0

B ans =
Eceliznum.n M-file 29-0¢
Computeweight,s.m M-file 15-0c zliZ6.wav is recognized.. drate =22.2Z53Z
[ S, - R

Sekil 4.4. AUTO_FIND fonksiyonu ¢cakma gorintisu

Sekil 4.4’te bu fonksiyonun ¢aima gortntisiu verilngiir. Sekilde goérulendrate
deseri 1. benzerlik dgeri ile 2. benzerlik dgerleri farkinin 1. benzerlik gerine
oraninin yizdesel ifadesidir. Bughe, iki sistemin guvenirliklerinin kardastiriimasi

icin kullanilir.
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4.2. Kullanilan Kod Kituphaneleri

Gelistirilen Matlab fonksiyonlarini, sessleme ile ilgili bir cok genel
fonksiyonu iceren bir ara¢ olan VOICEBOX kutiphaneskullanmitir. Bu
kutiphane ngiltere Imperial Koleji, Elektrik Elektronik Mihelsligi Bolimunden
Mike  Brookes tarafindan vyazilgn olup 2005 tarihi itibar ile

http://www.ee.ic.ac.uk/hp/staff/[dmb/voicebox/voiogthtml| adresinden GNU lisansi
ile indirilebilir.
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5. TEST SONUCLARI

Onerilen yeni yontem uluslararasi YOHO veritabaamdlinan ses érnekleri
ile test edilmgtir. Yoho veritabani, kaydolma ve saptamaraalari icin ayri kiimeler
icermektedir. Testlerde, 40 kagmnacidan olgan bir kiime kaydolmasamasinda,
diger bir 40 ksilik kime ise saptamasamasinda kullanilngtir. 40 kongmaci
icindeki tanima oranlarsekil 5.1'de gosterilmektedir. Tanima oranlargirakli
kargilastirma yontemi igin %92,5, onerilen yontem icin d®®& bulunmstur. S1,

agirhkh karsilastirma yontemini, S2 de yeni yontemi temsil etmekted

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

Sekil 5.1. Test sonuclari

Yontemlerin givenilirliklerini  kagilastirmak icin de d@ru saptanan
konwmaci modelleri ile en iyi 2. benzerlik gkyine sahip kongmacilarin
benzerlikleri arasinda bir guvenirlik skoru hesaptatir. Guvenirlik skoru (4) te
belirtildigi gibi hesaplanir. sb1l en iyi benzerlik skorunu? sle 2. en iyi benzerlik

skorunu temsil etmektedir.

Sc = (Sp1 = Sp2)/ Sy (4)
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iki yontem icin de glvenirlik skorlagekil 5.2’de gosterilmitir. S1, 1. yontemin
glvenirlik skorlarini, S2 ise 2. yoéntemin guvetkirikorlarini temsil etmektedir. 1.
Yontemin ortalama givenirlik skoru 48,52, 2. yonienskoru ise 52,46 olarak
bulunmutur. Test sonuclan gostermektedir ki Onerilen yeydntem dgru

konuwmaclyi ortalama olarak %7,5 oraninda daha iyi sagkaadir.

Guvenirlik Skorlari

120.00

100.00

80.00 \\ /\\/\ A
60.00 \\v/ : \\ /\/\ N A st
000 Y \\ ] n . ==

20.00 \,l

Skor Orani

0-00 I L L L L L L e e D e R D B
1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40

Test No

Sekil 5.2 Guvenirlik skorlari
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6. SONUC

Bu tezde, ses ve dijital sinyajleme temelleri ile birlikte, kongma tanima
konusu glenmis, bu alanda yapilngi bir calsma incelenerek yeni bir yontem
sunulmuytur. Uluslar arasi kormac veritabani olan YOHO sisteminden 4§ili
konwma kimesi ile yapilan testler gostegtimi ki 6nerilen yeni algoritma gerek
tanima gerek givenirlik acgisindan onceki algoritmayore daha iyi sonuclar

uretmektedir.
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OZET

Konusan Kkiiyi tanima, Biyometrik alaninin bir pargasi olupsiy, kendisine
0zgu olan ses 0Ozelliklerinden tanimay! hedeflentktéankacilik gibi givengin
gerekli oldigu alanlarda, sesle aramada, veritabaginerinizmetlerinde, sesli posta
iletisi gonderiminde ve bilgisayarlara uzaktarsiende kullanilabilir. Ayni zamanda
kriminal laboratuarlarinda, #leri ses orneklerinden g¢his etmek igin de

kullanilabilir

Bu tezde bilinen bir korwmaci tanima algoritmasi irdelengniyeni bir
kargilastirma algoritmasi Onerilmglir. Test sonuclarinin gostepdi Gizere 6nerilen

algoritma mevcut algoritmaya gore dahadrdi olmustur.



SUMMARY

Speaker recognition is a part of the Biometricsiclwlaims to recognize who
is speaking on the basis of individual informatiocluded in speech waves. This
technique is useful to access to services sucloias dialing, banking by telephone,
database access services, voice mail, and remoéssato computers where security
is required. At the same time it can be used tatiflepersons from their speech

samples in forensics investigations.

In this thesis, a known speaker recognition albaritis investigated and a
new modified algorithm is proposed. Tests show that new algorithm performs

better then the known algorithm.



Vi

TESEKKUR

Tez calgmamin WEC’05 konferansinda yayini sirasinda destieklen
dolayr dargmanim Yrd. Dog. Dr. Mehmet GOKTURK'e;

Tez calgmamda dgerli fikirlerini paylastigim ve test gamasindaki
yardimlarindan dolay! Volkan TUNALI'ya

Bilimin aydinhk yolunu bana g0steren, sonsuz sabe anlawini
esirgemeyen babam Mithat MUT a;

Calsmalarim sirasinda, vergnoldugu manevi destekten dolayr annem Gondal
MUT a;

Tesekkirlerimi bir borg bilirim.



VIl

ICINDEKILER DIiziNi

Sekil

OZET

SUMMARY

TESEKKUR

ICINDEKILER DiZiNi
SIMGELER VE KISALTMALAR
SEKILLER DiziNi

1. GIRIS

....................................................................... Hata! Yer isareti tanimlanmamis.

1.1. Biyometrik

1.2. Kongmaci Tanima Temelleri

1.3. Konuile ilgili Yayinlar Ve Calsmalar
2. TEMEL AKUSTIK VE SINYAL ISLEME

Hata! Yer isareti tanimlanmamis.
Hata! Yer isareti tanimlanmamis.

Hata! Yer isareti tanimlanmamis.

....................................................................... Hata! Yer isareti tanimlanmamis.

2.1. Ses
2.2. Akustikte Uzay ve Zaman
2.3. Ses Yakalama ve Saklama
2.4.Isitme

3. KONUSMACI TANIMA

Hata! Yer isareti tanimlanmamis.
Hata! Yer isareti tanimlanmamis.
Hata! Yer isareti tanimlanmamis.

Hata! Yer isareti tanimlanmamis.

....................................................................... Hata! Yer isareti tanimlanmamis.

3.1. Kongmaci Saptama
3.1.1. Kaydolma Aamasi (Enrollment)
3.1.2. Saptamagamasi (Identification)

3.1.3. Karar Verme

Hata! Yer isareti tanimlanmamis.
Hata! Yer isareti tanimlanmamis.
Hata! Yer isareti tanimlanmamis.

Hata! Yer isareti tanimlanmamis.

3.2. Oznitelik Cikarma (Feature Extraction)Hata! Yer isareti tanimlanmamis.

3.2.1. Cerceveleme (Frame Blocking)

3.2.2. Pencereleme (Windowing)

3.2.4. Mel Frekansi Saptirmasi (Mel-Frequency Wey)i

tanimlanmamis.

3.2.5. Kepstrum

Hata! Yer isareti tanimlanmamis.
Hata! Yer isareti tanimlanmamis.
Hata! Yer isareti tanimlanmamis.

Hata! Yer isareti

Hata! Yer isareti tanimlanmamis.



Vil

3.3. Vektdr Kuantumlama Hata! Yer isareti tanimlanmamis.
3.4. Oznitelik Kagilastirma Hata! Yer isareti tanimlanmamis.
3.5. Oznitelik Kagilastirma (Onerilen Yéntem) Hata! Yer isareti
tanimlanmamis.

3.5.1. Yeni Yontemin Ustunii Hata! Yer isareti tanimlanmamis.

4. SSTEMIN GERCEKLESTIRIMI
....................................................................... Hata! Yer isareti tanimlanmamis.
4.1. Gelgtirilen Matlab Fonksiyonlari Hata! Yer isareti tanimlanmamis.
4.2. Kullanilan Kod Katuphaneleri Hata! Yer isareti tanimlanmamis.
5. TEST SONUCLARI

....................................................................... Hata! Yer isareti tanimlanmamis.

6. SONUC

....................................................................... Hata! Yer isareti tanimlanmamis.
KAYNAKLAR

....................................................................... Hata! Yer isareti tanimlanmamis.
OZGECMIS

....................................................................... Hata! Yer isareti tanimlanmamis.



SIMGELER VE KISALTMALAR

PIN Personal Identification Number @8el kimlik numarasi)
DNA Deoksiribo Nikleik Asit

GA Genetic Algorithms

p Hamming Window (Hamming penceresi fonksiyonu)
M Kepstrum katsayilarinin sayisi

GMM Gaussian Mixture Model

SNR Signal to Noise Ratids@ret gurulti orani)

A Dalga Boyu

z Genlik

Hz Hertz

ADC Analog To Digital Converter (Analog dijital Geici)
Vv Voltaj Dalga Formu

t zaman

h ornekleme arat

dB Desibel

FFT Fast Fourier Transform

MFCC Mel-Frequency Cepstral Coefficgent

VQ Vector Quantization (Vektér Kuantumlama)

C Kod Kitab

S Benzerlik

% Kod Vektori

w Agirlik

d Oklidyen uzakk

LBG Linda Buzo Gray Algoritmasi

GNU General Public License (Genel Kamu Lisansi)
T Kod kitaplarindaki vektor sayisi

N Pencere suresi

OLP Orthogonal Linear Prediction

LDA Linear Discriminant Analysis

WMFCC Wide Band Mel-Frequency Cepstral Coefficients



SEKILLER DiziNi

Sekil Sayfa
2.1. Ses Dalgasi 4
2.2  Yiksek ve Diuk Dalga Boylari 5

2.3.  SinUs Sinyali ve Spektrumu 6

2.4.  Birlgmis iki Siniis Sinyali
2.5. Insan Kulgnin Fonksiyone§emasi

3.1. Kongmaci Tanima Siniflandirma 9
3.2. Kaydolma 10
3.3. Saptama 11
3.4. Kongmaci Tanima Karar Verme Sureci 12
3.5.  Oznitelik Cikarma 13
3.6. Bir Ses Dalgasina Ait Kisa Siireli Spektrum Ornegi 13
3.7. Mel-Olgiisii Diyagrami 15
3.8.  Bir kongmaci i¢in vektor kuantumlama 16
3.9. Oklidyen Uzaklik Yontemi 17
3.10. Asirlikh Oklidyen Uzakhk Yontemi 18
3.11. Onerilen Yontem 19
3.12. 1. Yontemde modellerin kdastiriimasi 20
4.1. TRAIN_SPEAKER fonksiyonu kullanimi 21
4.2. MAKE_DB Calgsma Goruntisu 23
4.3. FIND_SPEAKER Fonksiyonile Saptama 23
4.4. AUTO_FIND Fonksiyonu Caima Goruntusu 24
5.1. Test Sonuglari 26

5.2.  Glvenirlik Skorlari 27






1. GIRIS

En buyik guvenlik tehlikelerinden birisi, yetkilesian birisini taklit etmek, o
Kisiymis gibi davranmaktir. Bu sorunun dstesinden gelmegésapn glvenlik
hizmetleri saptama (identification) ve gtalamadir (verification / authentication).
Saptama ve dwulama, ksinin bildigi bir seyle Gifre, anne kizlik soyadi gibi), sahip
oldugu bir seyle (akilli kart gibi) ya da kisel karakteristikleri ile (ses, parmak izi,
retina gibi) yapilabilir. Kimlikler calinabilirgifreler unutulabilir ya da kirilabilir.
Ingiltere’de yapilan bir asairmaya gore [1], her 3 §iden birisi PIN numaralarini
yazmaktadirSirketlere, bilgi sistemlerine izinsiz gnnler ve bilgilerin dgistiriimesi
her gun gercekkenekte ve yikici sonuclar olabilmektedir. Kredi kasahtekarki
giderek artmakta ve iflaslara yol acmaktadir. Tagkrin, ilerleyen teknoloji ile
birlikte bilgisayar b mhliginin arttgr ginimuzde, ek givenlik yéntemlerine ihtiyac

duyulmaktadir.

Konusan Kkiyi tanima, kgiyi, kendisine 6zgl olan ses o6zelliklerinden
tanimay hedeflemektedir. Bankacilik gibi gtivemigerekli old@gu alanlarda, sesle
aramada, veritabani emi hizmetlerinde, sesli posta iletisi gonderiminde
bilgisayarlara uzaktan gimde, kriminal laboratuarlarinda,skeri ses drneklerinden

teshis etmek icin kullanilabilir [2].

Bu tezde bilinen bir korwmaci tanima algoritmasi irdelengniyeni bir
kargilastirma algoritmasi onerilngiir.

1.1. Biyometrik

Gunumiz teknolojisinde ek guvenlik ihtiyaclarina vae verebilen
biyometrik, kiilerin sahip oldgu, 6zgin fiziksel ve davragsal 6zellikleri kullanan
bir 6riintl gleme sistemidir [3]. Biyometriksifre hatirlama ya da kimlik tama gibi
ihtiyaclara gerek duymadan, sadecgyle ait olan 6zellikleri kullanir. Bu sistemler

kisiye ait bilgileri kaydedip bir veritabani cftwrurlar ve daha sonra her givenlik



sorgulamasinda kullanirlar. En ¢ok bilinen biyonketeknikleri gagidaki gibidir
[4]:

* DNA Yapisi Analizi

« Kulakizi Tanima

* YUz Tanima

« Imza Dgrulama

* YurumeSeklinden Tanima

* El ve Parmak Geometrisi Tanima
« Iris Tanima

* Retina Taramasi

» Koku Tanima

+ Parmakizi Tanima

* Ses Tanima (Korsmacl Tanima)'dir.

1.2. Konussmaci Tanima Temelleri

Konusmaci Tanima teknolojisinin temelleri 1960’ yilder atilmgtir. O
zamandan bugtne, glgik teknik gruplar, bu teknolojinin bugiin bir cokgiyyamada
verimli olarak kullanilabilmesi icin calma yapmaktadirlar. Kogma, insanlar
arasindaki en d@l ve en temel ilegim aracidir. Kongmanin ki tanimada
kullaniimasinin avantajlari; kullanimi basit olmatina taramasi ya da el taramasi

operasyonlarinin aksine hareket kisitlaygonin olmamasi, uzak mesafelerde de



tanima yapilabilmesi ve de gdir yontemlere gore daha az maliyetli olmasidir.
Karsilasilan tipik problemler ise; kanal uyumsuglu (kaydolma sirasinda kullanilan
mikrofon ile tanima sirasinda kullanilanlarin farklmasi), arka planda mevcut

gurultuler, akustik cevre uyumsugiudur [5].
1.3. Konulle ilgili Yayinlar Ve Calismalar

Cizelge 1.1, metin Bamsiz kongmaci tanima alanindaki cghalari

kronolojik sirada gostermektedir. Tablodaki sutunlairasiyla, cajmayi

gerceklgtiren kisileri (kaynak), cagmada kullanilan yontemi, kogonaci sayisini

(ntfus), baar oranini, kaydolmasamasinda kullanilan ses drneklerinin uzgohw

ve saptama samasinda kullanilan ses oOrneklerinin uzgohu gdstermektedir.

Cizelge 1.1Konu ile ilgili yapilan cakmalar

Kaynak Yontem Nufus | Basarl | Ses Uzunlgu | Ses Uzunlgu
Orani (Kaydolma (Saptama
Asamasi) Asamasi)
Marvin R. Sambur 1976 | OLP 21 %94 - -
[6]
Markel and Davis 1979 | Uzun Sdreli | 17 %98,05| 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] Oriinti 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 %99,1 | - -
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
Gurgen 2002 [15]
Jiuging Deng, Qixiu Hu | Orinti 200 %98,5 | 60s 12s
2003 [16] Esleme
L. Zhang, B. Zheng and Z2.GA 20 %93,85| 90s 3s
Yang 2005 [17]




2. TEMEL AKUST IK VE SINYAL ISLEME

Ses gleme mekanizmalarini anlamak i¢in dncelikle tenesl ge sinyalsieme

bilgisi vermek yerinde olacaktir.

2.1. Ses

Ses fiziksel olarak dinleyici ile ses kagnarasinda bulunan sivi, gaz ya da
kati ortamda olgan bir dizi titrgimlerdir [18]. Ortamin elastiki yapisi sesin
kaynaktan dalgalageklinde yayilmasina olanak verir. Bir obje tiirae usradgi
zaman enerjisinin bir kismini gevresine ses olarakr. Ses vakumlu ortamlarda
ilerlemez. Bir ses kaym@ganin ilerleyki Sekil 2.1’de gorilmektedir. Ses havada basing
farkhliklar yaratarak ilerler. Burada dikkat ediiési gereken sadece basing
farkhliklarinin ilerledgi havanin ilerlemegidir. Bunu, su ylzeyine atilan birsta
olusturdusu dalgalara denk gelen bir cismin yukarsa@ hareket etmesine
benzetebiliriz. Bu nedenledir ki guc¢li hoparlonteéiniinde hava akimi glmaz. Ses

dalgalari 20 derece hava sicgkida yaklaik olarak saniyede 344 metre

ilerleyebilir.
y 2000;
1500 ‘
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Sekil 2.1. Ses Dalgasi. (x zamani, y ise géngjostermektedir)



Frekans
iki tepe arasindaki uzaklik dalga boyu, bir saniyagiel noktadan gecen tepe
sayisi da frekanstirSekil 2.2'de diguk ve vyiksek frekansl iki ses dalgasi

gorulmektedir. Frekans birimi Hertz'dir.
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7N AVAVAVIEC

=0 s ] 5 2 1 as
1113 31 % 18 1 LI T R

Sekil 2.2.YUksek ve diik dalga boylari

Genlik

Sesin dger bir 6zellgi genligidir. Ses yumgak ya da gurdltali olabilir. Hava
ortaminda bu, havanin sgkrilma giciine gore ofan kicik ya da biyuk basing
degisimleridir. Sesin gucund olgcmek icin desibel birikullanilir. Desibel birimi
fiziksel bir ¢cikarimdan daha c¢ok insan kgilan duymasekline gore hesaplangtir.
Insan kulg tim ses seviyelerini aysiddette hissetmez, belli bir seviyeden sonra
sessiddeti logaritmik olarak hissedilir [34]. Bu yluzdelesibel birimi logaritmik bir

formulle hesaplanmiir.

2.2. Akustikte Uzay ve Zaman

Zaman, akustik biliminde énemli bir rol oynar. Zam&e uzay arasinda siki
bir iligki vardir, cinkl ses uzay icerisinde zamanla yol &u bilgiler gz 6niine
alinarak akustik sinyaller 3 sinifa ayrilabilir:

» Periyodik Sinyaller: Zamanla tekrar eden sinyallerdir.

» Gelisiguzel Sinyaller: Periyodik olmayan sinyallerdir.

» Darbe (Pulse): Zamanla tekrar etmeyen ancak belli bakli olan

sinyallerdir.



Bir sinyalin spektrumu o sinyali ofturan temel sinyalleri gosterir. Siren ya
da 1slik gibi kararli bir sinyali ele alirsak, spekn zamanla dgsmez yani kararli
durumdadirSekil 2.3'te bu tur bir sinyale 6rnek olarak bir 8dalgasinin zaman-

genlik ve frekans-genlik (spektrum) grafikleri gésimistir.

kel

frekansz

Sekil 2.3. Sinds sinyali ve spektrumu

Her ses kendisini odturan basit sinds sinyalleri ile ifade edilebil8eslerin
basit sinus sinyallerine aytiriima islemi, ilk kez 19. ylzyilda Fransiz matematikgi
Fourier tarafindan gosterilgtir. Sekil 2.4’de iki sints sinyalinin birkgnis hali
gorinmektedir. Zaman-genlik goésteriminde belirgimamakla birlikte spektrum

gosteriminden, bu karmngek sinyali olwturan iki sinyal acik¢a gorilmektedir.

05+

frekans

Sekil 2.4. Birlesmis iki sinUs sinyali

2.3. Ses Yakalama ve Saklama

Sesin bilgisayar tarafindarglenebilmesi icgin, ses sinyallerinin yakalanip
saklanmasi gerekmektedir. Bu operasyon bize, h&vduesing dgisimlerini (ses
dalgalari) bilgisayarin anlayabilegebir dizi sayiya dongtirmeyi s&layacaktir.

Bunu yapabilmek icin, basing glgimlerini elektrik akimina ¢eviren bir mikrofon ve



elektrik sinyallerini sayilara dostiiren bir 6rnekleme cihazi gerekmektedir.
Ornekleme cihazlar ADC (Analog To Digital Convejtelarak da bilinirler. Kjisel
bilgisayarlarda, ses karti bylavi yerine getirir. Ses kartinin, sayisal noktalar

kaydetme hizlari 6rnekleme frekansi olarak bilinir.

Bilgisayar sesin sadece belli anlardaki geiderini yakalar. Sinyali,
belirsizlige yer vermeyecelsekilde tanimlayabilmek icin sinyaldeki en blyuk
frekans, ornekleme frekansinin yarisindan blyukaotadidir [19], [20]. Aksi
takdirde bir sinyal oldgundan farkli gorunebilir, buna aliasing denir. Gdeeen
sinyalin bu davragi Nyquist Teoremi ve Shannon Teoremi ile agiklajat].

Nyquist frekansi bir sinyaldeki en yiksek frekaegetinin yarisidir.

2.4.1sitme

Insan kulg oldukca karmgk bir yapiya sahiptir. Duyma sistemini daha da
karmaiklastiran ise iki kulaktan gelen verilerin dinyaninla@armaik sinir g1 olan
beyinde birlgtiriimesidir. Bu kisimda sitme hakkinda bilinen gerceklerden
bahsedilecektir.Isitme ile ilgili henliz anlalamams bir cok etki ve olaylar
mevcuttur. Sekil 2.5 insan kulgnin ana yapisini géstermektedir.sDkulak iki
kisimdan olgur; kulak cevresi ile birlikte bakismina bali bulunan kikirdak yapi ve
0.5 cm yaricapinda ka i¢ kismina dgru 3 cm uzayan kulak kanali. Bu yapilar
cevresel sesleri, baskeletinin guvenli i¢ kisimlarinda bulunan orte i¢ kulak
kisimlarina yonlendirirler. Kulak kanalinin sonunkidlak zari adi verilen ince bir
deri tabakasi bulunur. Kulak zarina carpan sesatilgzarin titrgmesine neden
olur. Orta kulak, bu titr@mleri i¢ kulaga (cochlea) ileten bir dizi kemik yapisindan
olusur. i¢ kulaga ulgan ses titrgmleri sinirsel uyarilara dowiirler. ic kulak ici sivi
dolu olup kabaca 2 mm c¢apinda ve 3 cm uzgunhdadir.Sekilde diiz gérinmesine

ragmen gercekte bir deniz kagunu andiracakekilde kivrilms bir yapiya sahiptir.
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Sekil 2.5.insan kulginin fonksiyonekemasi [22]

Ic kulak basilar membran ismi verilen bir yapiyiibdrrir. Bu yapi yaklgk
12000 sensor hicresinden @uo i¢ kulak sinirleridir. Basilar membrandaki haris
fiberi belirli frekansa kan hassastirlar. Kulakta meydana gelen bigedibilgi
kodlamasi da ses verisinin sinirlerden iletimi sunala olgur. Sinir hiicreleri bilgiyi,
etki potansiyeli denilen kisa aralikl elektrik watleri ile gonderirler. Basilar
membrandaki bir sinir hucresi, tigienin her devri icin bir etki potansiyeli
olusturarak ses sinyalini kodlayabilir. Orgia 200 hertzlik bir ses dalgas! bir sinir

hiicresi tarafindan saniyede 200 etki potansiyeltotularak ifade edilebilir [22].

Insan kulg duyma arafii, en digik duyma seviyesi olan 0 dB ilegra
hissedilmeye bganan 140 dB arasindadir. Normal kema yaklaik olarak 60 dB
dir. Kulagin hassasiyetasirtilacak derecededifdyle ki cok zayif seslesitilirken,
kulak zari bir molekil ¢capindan daha az bir meafdar titrgim gosterir. Normal
ses duyma ara 20 hertz ile 20 kHz frekanslari arasinda kabulired\ncak 1 kHz
ile 4kHz arasindaki frekanslara daha duyarlidirnegn bir dinleyici, 3 kHz
frekansindaki bir sesi 0 dB de duyabilirken, 10&hé&ekansindaki bir sesi 40 dB de
duyabilmektedir. Yine ayrgekilde bir dinleyici 3 kHz frekansinda, %0,3’lUlekans
farkligindan olgan tonlari ayirt edebilmektedir. Bu oran 100 hedi %3 e
citkmaktadir. Bir kagilastirma olarak bir piyano Uzerindeki ardilskar arasinda
%6’lik bir frekans farki vardir [22].



3. KONUSMACI TANIMA

Konusmaci tanima, ses dalgalarinda bulunan kovaciya 6zgu bilgileri
kullanarak, kongmacilar arasindan kimin kogtugunun saptanmasidir [2].
Konusmaci tanima iki ana bolume ayrilabilir; kamaci dgrulama (speaker
verification) ve kongmaci saptama (speaker identification). Kgnaci d@rulama,
bilinmeyen bir ses Orrgnin, iddia edilen kgiye ait olup olmadiinin belirlenmesidir
[23]. Konwmaci dgrulama, iletsim hizmetlerinde, bankacilik hizmetlerinde, 6zel
kayitlara vb. givenli egimler s&lamak amaciyla bir cok uygulamada kullanilabilir.
Konusmaci saptama ise bilinmeyen bir ses @mia, belli kongmacilarin ses
kayitlarindan olgan bir veritabani icerisinde hangi sigle ait old@gunun
bulunmasidir. Kongmaci tanima, metin ganli ya da metin bamsiz olabilir. Metin
bagiml sistemlerde korgulan metin sistem tarafindan énceden bilinmektddetin
bagimsiz sistemlerde ise, metin, herhangi bir sézdizlkabilir [24]. Diger taraftan,
konuwmaci tanima, acik kiime ya da kapali kiime olallilpali kimede bilinmeyen
ses Orngi, veritabanindaki korngmacilardan birisine aittir. Agik kiimede ise ses
ornesi veritabanindaki kongmacilardan hi¢ birisine ait olmayabilir [25]. Dolayile
aclk kime kongmaci tanima sistemlerinde, ret sonucunu da iceagitadan bir

olasilik daha vardirSekil 3.1’'de kongmaci tanima genel siniflandirngg@masi

verilmistir.
Komsmao Tamma
/ \
Konugrac: Dogrulara Konusmac: Saptama
/N /N
IMetin Bagimsz Ivetin Ba il Kapali-K time Saptara Agtk-Kime Saptama

VAN

Ivletin Bafmsiz MemBafiimli  Metin Bagimsiz Iietin Bagimh

Sekil 3.1. Konusmaci tanima siniflandirma
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3.1. Konusmaci Saptama

Konusmaci saptama iki angamadan olgur. Kaydolma gamasi (enroliment)
ve saptama (identificationya@amasi. Kaydolmasamasinda korgmacilarin tim ses
ornekleri alinaraksienir ve bir veritabaninda saklanir. Kaydolmgmasinin amaci
her kongmaci icin bir referans modeli aftwurmaktir. Daha sonra bu modeller

saptamagamasinda kullanilirlar.

3.1.1. Kaydolma Aamasi (Enrollment)

Konusmaci saptama sisteminin ilksaanasi olan kaydolmasamasinda,
konwmacilardan alinan ses orneklergiglesinyal isleme teknikleriyle, kongmaciya
6zgu olan 6znitelik vektorlerini cikarmak maksadiyleme tabi tutulurlarislem
sonunda her konmaci igin bir model olgturulur ve kongmaci veritabanina
kaydedilir. Bu veritabani daha sonra saptagaaresinda kullaniimak tzere saklanir.
Gercek zamanl kogma tanima sistemlerinde zaman 6énemli bir unsurgoiddan,
tum sistemi yavgdatan hesaplamalarin mumkinse kyamada yapilmasi tanima
zamanini hizlandiracaktirSekil 3.2’de kaydolma samasinin genel diyagrami

verilmistir.

Ses finvali Oznitelik
Cikarma

v

Oznitelik Vektorleri

y

Modelleme

A

Konusmaci
Modeli

Sekil 3.2.Kaydolma
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3.1.2. Saptama Aamasi (ldentification)

Saptama samasinda, girdi olarak verilen bilinmeyen bir sesedi islenip
Oznitelik vektorleri cikarilir. Bu gama kaydolmasamasindaki ilkglem ile aynidir.
Daha sonra bu vektorler bir kdestirma algoritmasi yardimiyla (matching
algorithm)  kongmaci veritabaninda kayith  bulunan ger modellerle
karsilastirilirlar. Bu islem sonunda her model icin bir benzerlikgda bulunur.
Bulunan en benzer model, ses @ine sahibi olarak nitelendirilir. Saptamaaanasi

sekil 3.3'te gosterilmektedir.

Oznitelik

Bilinmevyen se: Bulma

v

Oznitelik Vektorleri

y

Modellerle
karsilastirma

Konusmaci

veritabani

Karar Verme

Sekil 3.3. Saptama

3.1.3. Karar Verme

Karar verme slreci, tanima metodunun kapali kiimedgaacik kime
olmasina gore deasir. Kapall kiime tanima sisteminde, veritabaninddki
konuwmac! bilinmeyen ses Orgmin sahibi olarak secilmek zorundadir. Dolayis! |l
en yuksek benzerlik skoru alan kamaci modeli secilngi olacaktir. Dger taraftan
aclk kiime kongmaci saptamada, en yuksek skoru alan model hengdmee, ek

bir kontrole daha tabi tutulur. Bu ger daha 6nce belirlenmbir eik degeri ile
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karsilastirilir. Deger, aik degerinden kiguk ise, ses Ofneveritabanindaki hi¢ bir
konwmaciya ait dgildir. Konusmaci tanima sisteminin karar vermgamasi ile

birlikte genelsemasisekil 3.4'te gosterilmitir.

Benzerlik Skoru

Model 1 »
Oznitelik Oznitelik Vektdrleri Benzerlik Skoru K vV
Cikarma Model 2 > grar_ erme

Sdreci
""" Benzerlik Skoru
Model N >
Kisi Saptand! B Kapali Kime
Kisi Saptandi

A

Esik Degeri ile Acik Kiime
Kisi Saptanamadi Karsilastir

Sekil 3.4.Konusmaci tanima karar verme sureci

3.2. Oznitelik Cikarma (Feature Extraction)

Ses sinyalindeki akustik 6zelliklerin ¢ikariimasidznitelik ¢cikarma denilir.
MFCC, kongma tanima alaninda en c¢ok kullanilan 6znitelik gria
yontemlerinden birisidir [26]-[32]. Oznitelik ¢ikara hem kaydolma hem de saptama
asamasinda kullanilir vesagidaki ggamalardan olgur [33], [38]:

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

Mel-Frekansi saptirmasi (Mel-Frequency Warping)

S A

Kepstrum (Cepstrum)

Oznitelik ¢ikarmanin ana hedefi, ses d@indeki, kongmaciyl tanimlayan
akustik 6zelliklerden 6din vermeden yukli miktardedriyi 6zetlemektir [34].
Bu sayede tanimaslemi kolaylgir ve daha verimli olur. Oznitelik ¢ikarma

islemlerisekil 3.5'te gosterilmytir.
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Ses Sinyali Cerceveleme | Cergeveler Pencereleme
- »

A
A

Pencerelenngi

cerceveler
v
Mel-Frekansi Spektrum
FFT
Mel Cepstrum ‘_'\S/Iit— saptirmasi
Cepstrum pectrum

Sekil 3.5. Oznitelik ¢cikarma

3.2.1. Cerceveleme (Frame Blocking)

Arastirmalar gostermtir ki ses sinyali karakteristikleri yeteri kadaigdk bir
zaman arafinda kararli kalmaktadir. Bu nedenle ses sinyallesa zaman
araliklarinda glenmektedir [35], [36]. Sinyaller, genellikle 20 0 milisaniye
arasinda dgsen uzunluklarda cercevelere bolunurlergGaurumda en etkili zaman
aralgl 20-30 ms arasindadir [37]. Kisa zaman aralikéabdlinen ses dalgasindan
elde edilen bir spektrum Orgiesekil 3.6’da gorulmektedir. Her ¢ergceve kendisinden
bir 6nceki gercevenin belli bir kismini 6rter. Ogmdnteminin amaci bir cerceveden

digerine gegiim yumuwak olmasini sgamaktir.

100 — T

&0 -

60 | f -

SPEKTRUM (DB

40 = | —l

o 1 2 3 4 5
FREMANS (KHZ)

Sekil 3.6. Bir ses dalgasina ait kisa siireli spektrum 6rnegi [37]
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3.2.2. Pencereleme (Windowing)

Ikinci asama butiin cerceveleri pencerelemektir. Pencereliemamaci
cerceve bg@nda ve sonundaki sureksizlikleri ortadan kaldirtmakBu gamada en
cok kullanilan pencereleme fonksiyonlarindan biHsimming fonksiyonudur [26],
[32], [38]. Hamming fonksiyonu,sagidaki gibi tanimlanir [37]:

(t) = 054 + 046 ¢cos2mt/ N, -N/2<t<N/2
PP o, t|> N /2

N, pencere suresi olup tipik olarak 25 ms olaegils [37].

3.2.3. Fourier Donisumu (FFT)

Bir sonraki @ama her cercevede Hizli Fourier D§abni almaktir. Bu

donim Ayrik Fourier DOngimunun hizh birseklidir ve tanim kiimesini zaman

uzayindan frekans uzayina gegirir.

3.2.4. Mel Frekansi Saptirmasi (Mel-Frequency Warpig)

Normal bir insan kulg frekanslari dgrusal olmayan birsekilde algilar.
Arastirmalar gostermtir ki, Olculer, 1 kHz e kadar gousal, daha yuksek gerlerde
ise logaritmiktir [23], [34].Insan kulginin frekans yanitini karakterize eden bu
olcuye Mel-Olglsu (Melodi Olglist) de denir. Kgmaci tanimanin busamasi bant
geciren stizge¢ (band pass filter) olarak kullanMiel-Olciisti diyagramgekil 3.7’da
goruldigu gibidir. Bir frekansi mel-frekansina cevirmek nigissagidaki formuil
kullanthir [23]:

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

f, Hertz biriminden frekansm ise mel frekansini gostermektedir.
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A |
i “,:}/ VALY

FREKANS (Hz)

Sekil 3.7.Mel-Olcusi diyagrami [26]

3.2.5. Kepstrum

Oznitelik cikarmanin son samasi olarak, her c¢erceve ters fourier
transformasyonunaguatilir ve frekans uzayindan tekrar zaman uzayraddrlir.
Bu islemin sonucu olarak Mel-Frekansi Kepstral Katsay([siFCC: Mel-Frequency
Cepstral Coefficients) elde edilir. MFCGagidaki gibi hesaplanir [26]:

MECC =3 ° X, cos|il *Z1)| 2| =12, M
=1 2 )20

M, kepstrum katsayilarinin sayisiKy, k = 1,2,...,20, ise k. filtrenin log-enerji
ciktisini gostermektedir. Bu projede MFCC katsayi2l olarak secilngtir. Her
cerceve icin elde edilen 12 boyutlu vektorlere t{iea vectors: 6znitelik vektorleri)
Kod So6zcigl (Codeword) denilir. Bir kormgmaci igin bulunan tim kod
s6zcliklerinden okan kimeye de Kod Kitabi (Codebook) denilir. Kodakit o
konusmaciy! niteleyen bir model olarak tasdiatilebilir. Oznitelik ¢ikarmasleminin
sonucunda, her kogmnaci icin, daha sonra saptamgraasinda kullaniimak tzere

kod kitaplari ¢ikarilir.
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3.3. Vektdor Kuantumlama

Kepstrum gaamasindan sonra elde edilen 6znitelik vektorlerisaryisi cok
blyuk boyutlardadir. Yiksek boyutlarda veriyiemek ¢ok zaman alagmmdan bu
vektdrlerin bir yontemle daha kuicuk boyutlara igemmesi sglanmalidir. Vektor
Kuantumlama (VQ: Vector Quantization) algoritmasi ibtiyaca cevap verebilen

hizli ve etkili yontemlerden birisidir [10].

Vektor Kuantumlama, blyuk sayidaki vektorleri bdédir sayida kiimelere
indirir. Her kiimede merkezi bir vektér bulunur ver lvektor kimedeki tim
vektorleri temsil eder. Bu sayede n sayidaki velsi@iit sayida bir vektor dizisine
indirgenmi olur. Sekil 3.8'de VQ yaklaimi gorulmektedir. Bir kongmaci, VQ
uygulanmadan 6nce n adet 6znitelik vektord ile teraedilmektedir. Kimeleme
operasyonundan sonra ise, daha 6nceden belirlexyyahasmerkezi vektorler ile daha
uygun birsekilde temsil edilir.

| kotugmacy |

wektorl

veltard ?ﬂf
.-"'_'_'-'_'-'_'-'_'-'_'-r

- ——

() Wektor

@ Lietken
wektor

weldors
weltdrd
weldorh ]
veltorf |
welktor? —]
ekt itd f""r’—i

- & %

Sekil 3.8. Bir konusmaci igin vektdr kuantumlama

G

e

O

3.4. Oznitelik Karsilastirma

Konusma tanima sisteminin sonsaamas! olan karar vermesamasinda
bilinmeyen ses orrgnin 6znitelik vektorleri, veritabanindaki her kamuaci modeli
icin bulunan vektorlerle kaastirihr. Oznitelik kasilastirma olarak bilinen busiem
aslinda bir 6runtigeeme (pattern matching) problemidir. En iyi bilinkarsilastirma
algoritmalarindan birisi, Vektorler arasindaki dklen uzakliklarinin bulunmasidir.
Benzerlik dlclsu iki vektor arasindaki uzaklik ters orantilidirSoyle ki iki vektor

birbirine ne kadar yakinsa, aralarindaki uzakligetteazalir ancak benzerlik geri
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de artar. Oklidyen uzalgini, konigma saptama sistemine uyarlarsak, sesgbiga
bulunan kod kitabi ile modellere ait olan kod klaap arasindaki benzerlik

bulunurken kullanilacak formukagidaki gibidir:

T
1

s(C,,C,) =

(CeCI=2g vy @

S(Ck, Cy): 1ki kod kitabi (G, Cy) arasindaki benzerlik deri

Cyx: Bilinmeyen ses orrine ait kod kitabi

Ck: Konusmaci veritabanindaki k. kod kitabi

vi: Cy kod kitabindaki i. kod vektori

dmin (Vi Cx): v; kod vektoriine ¢kod kitabindaki en yakin uzaklkta bulunan kod
vektorinun uzakg

T: Kod kitaplarindaki vektor sayisi (butin kod kitaphda aynidir)

Sekil 3.9'de goruldigl Uzere bilinmeyen ses o6gadcin bulunan 6znitelik
vektorlerinin olyturdusu kod kitabina ¢ adi verilmitir. Kayith modeller arasinda
bulunan bir kod kitabi ile yapilan kalastirma semasal olarak gosterilgtir.
Benzerlik 6lctist bulunurken k. kod kitabindaki kektor icin G kod kitabindaki en
yakin uzaklikta bulunan vektor arasindaki uzakhklesaplanir. Bu derlerin
tersleri toplanarak iki kod kitabi1 arasindaki batikelctsu bulunur.

Eod kitabi 30 (Cy) Eod latabi k (Cy)

(YY)
1 !

Vu

Sekil 3.9. Oklidyen uzaklik yontemi

Bu yonteme yapilan bir iyilgirme, Kinnunen ve Franti tarafindan énerilen ve
veritabanindaki bilinen modeller arasinda bulunarekasyonlarin dikkate alingl
agirhkh karsilastirma metodudur [39]. Bu yontem,géir kod kitaplarina benzemeyen
kod vektorlerinin bir kongmaciyr tanimlamada daha etkin olgea vurgular.
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Dolayisi ile kongmaciyi, dger kod vektorlerinden daha kolay ayirt edici Gaadlan
vektdrleri vurgulamak i¢in onlara yiksegidik skorlari atanir. &irlik degerlerinin
uygulanmasi icin her kod kitabindaki vektorler icagirhk degeri bulunur ve
kaydolma asamasinda veritabaninda saklanir. Bgirle&k degerleri daha sonra
saptama gamasinda, benzerlik skorlari hesaplanirken kullan(2) de goruldgu
gibi agirhkh karsilastirma yonteminde, yerel benzerlik skorlari, bu skor
hesaplanmasinda kullanignolan en yakin kod vektorlerine kdrk gelen &irlik

degerleri ile carpilirlar.

T
1

S(C,,C,) = * W,

( “ ) IZ=1 dmin (Vi'Cx) (2)

Bu formul (1) ile ayni olup tek fark olarak denklergirlik skoru eklenmytir. w; v
kod vektorine ¢kod kitabindaki en yakin uzaklikta bulunan kod delnhin &irhik
degeridir.

Agirlikli karsilastirma yontemiekil 3.10’da gosterilngtir.

Kod kitabi 30 (C) Eod kitabi k (Cy) Agrlidelar (W)

Wy —

V3 —

(WYY

.......................... W

Sekil 3.10.Agirlikli 6klidyen uzakhk yontemi

3.5. Oznitelik Karsilastirma (Onerilen Yontem)

Agirlikli karsilastirma yontemine dnerilen yeni yéntem birinci yontkkinin
aksine, bilinmeyen kod kitabindaki vektdrlerden mlodkod kitaplarina olan

uzakliklar kullanir. Benzerlik dl¢iist yeni yonteengagidaki gibi hesaplanir:

S(C,.C,) =D, *w 3)

T 1
j=1 dmin (Vj !Ck)
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S(Ck, Cy): 1ki kod kitabi (G, Cy) arasindaki benzerlik deri

Cx: Bilinmeyen ses orrigne ait kod kitabi

Ck: Konusmaci veritabanindaki k. kod kitabi

vj: Cx kod kitabindaki j. kod vektoru

dmin (v, Cx): v; kod vektoriine €kod kitabindaki en yakin uzaklikta bulunan kod
vektorinin uzakg

T: Kod kitaplarindaki vektor sayisi

w: Cy kod kitabindaki vkod vektoriine karlik gelen &irlik degeri

Onerilen yeni girlikh karsilastirma yontemiekil 3.11’da gosterilnsir.

Eod kitabi 2 (Cy) Kod kitabi k (Cy) Adirliklar (i)

P

J e

Sekil 3.11.0nerilen yontem

3.5.1. Yeni Yontemin Ustinligi

Kaydolma gamasinda, ayni kullaniciya ait bir ¢cok ses grimarmanlanip o
konwmaciya 6zgu nitelik vektorleri cikarilir. Bir kogmaciya ait ses verisi ne kadar
fazla olursa cikarilacak nitelik vektorlerinin Kaki de artar. Cok kisa sureli ses
orneklerinden, elde edilen Oznitelik vektorleri kimaciyr ¢ok iyi tanimlayamaz.
Konusmaci tanima ile ilgili bir cok ¢calmada, dgisik uzunluktaki ses ornekleri ile
yapilan testler bu gogi desteklemektedir [11], [14], [34], [39], [40], I# [42],
[43]. Dolayisi ile kaydolma samasinda cikarilan 0Oznitelik vektorleri, saptama
asamasinda alinan ses Ogmeden olygturulan Oznitelik vektorlerinden daha
tanimlayicidir. (2) de gorulgia tGzere, 1. yontemde, bilinen bir modeldeki kod
vektorlerinden bilinmeyen modeldekilere olan minimwzakliklar bulunmaktadir.

Karsilastirmada benzerlik skorunu etkileyen en 6nemli fakt@nimum uzakig
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sglayan vektorin korgmacly! yeteri kadar temsil edip edemadir. Minimum
uzaklgl sglayan vektor kongmaciyi iyi temsil etmiyors&ekil 1'de 6rneklenen
durum ortaya cikar. Bu durumda bulunan uzakligedieri gercgi yansitmaktan
uzaktir ve veritabaninda bulunan her model icinnbieyen modeldeki hatali
vektor(ler) devreye girecek ve tum sonuglarin hatakmasina neden olacaktir.
Bilinmeyen modeldeki temsil yetegieaz olan bir (ya da bir kag) vektor tum
sonuclarin hatali cikmasina neden olur. Yukarndalagdgl Gzere saptama
asamasindaki ses oOrgeden olygturulan vektorlerin temsil yetepge kaydolma
asamasinda okiurulan vektdrlere gore ¢cok daha azdir. Bu nedéalgilastirma,
bilinmeyen vektore dgru desil de referans modeldeki vektdrlereglo yapilmalidir.
Bu yontem iki acidan daha avantajlidir. 1. si, rafes modellere disu yapilan
kargilastirmalarda, minimum uzaldin bulunacgl vektorler daha tanimlayici
olduklarr i¢in bulunan uzaklik gerleri daha dgru sonuglar verecektir. 2. si referans
modelde minimum uzakdi sglayan vektor hatali olsa bile bu sadece o
karsilastirmayi etkileyecek, sonraki kalastirmalar bu kagilastirmadan bgimsiz
olarak devam edecektir. Oysa ki 1. ydontemde, biéipem modeldeki hatali vektorler

tum modelleri ayni anda olumsuz yonde etkiler.

Veritabanindalo

Modeller Bilinmeyen hodel
1.
Earsilagtirma & o
I Model | Sp—oo | AN
N ; X %
p— *
2.
Karsilagt
5 Model CO_ U —t— argilagtirma N }Q{gﬁ*
QE:LF-’-;’”’ / Rx
& |
n.odel % ﬁgﬁﬂr
== / S
F e

Sekil 3.12.1. Yontemde modellerin kafastiriimasi
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4. ISTEMIN GERCEKLE STIiRIMI

Konusmaci tanima sistemi i¢cin mevcut bulunan yontemst edilmesi ve
yeni yontemin tasarlanip test edilmesi icin Matl@bkullanildi. Matlab, dinya
capinda, muhendisler ve bilim adamlari tarafindabuk gérmg, ytksek dizey bir
hesaplama ve grafikleme aracidir. Kagrkanatematiksel ve istatiksel operasyonlar
icin hazir kutiphaneler barindirmakla birlikte, iktkmli, matrise dayal
programlama yapisi ile ¢cok kolay ve hizl bir gada ortami sglamaktadir.

4.1. Gelstirilen Matlab Fonksiyonlari

Sistemin gercekkgirimi icin tasarlanip yazilan matlab fonksiyonlave

aclklamalari gagidaki gibidir:

TRAIN_SPEAKER.m: Verilen bir ses orng icin kod kitabi olgturur. Ilk
olarak sayisal ses sinyali gleri hafizaya alinir. Bu derler girdi olarak mel-
kepstrum fonksiyonuna gonderilir ve sonuc olarakl-keg@strum katsayilarindan
olusan kod vektdrleri (6znitelik vektorleri) bulunuruBinan vektor sayisini belli bir
saylya indirmek ic¢in (bu tezde standart olarak 6d kektori kullaniimgtir) LBG
Vektor Kuantumlama algoritmasi kullanilir. Bu fonksun 6rnek kullanimi ve

ciktisisekil 4.1’de goruldgu gibidir.

<} MATLAB

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

n E Command Windaow

= & | 7| | &y Stad(:IElase vI »>» TRAIN_SPEAKER('slZl.wav', 64);
Name Size Bytes|Claszs ans =
HH codehook1 G132 6144| double array

Codebook successfully built for ->=s12Z1

>

4 | b | Launch Pad Workspace |

Sekil 4.1. TRAIN_SPEAKER fonksiyonu kullanimi



22

Fonksiyon, 1. parametre olarak ses dosyasinin isshiken 2. parametre olarak
ta olwturulacak 6znitelik vektor sayisini alir. Sonugralata 64 x 12’lik bir matris

dondurdr.

CREATE_SPEAKER_DB.m: Tum kullanicilarin iki boyutlu kod kitaplarini
alarak 3 boyutlu bir matriste saklar. Her kod kita®4 satirlik ve her satirda 12
MFCC katsayilarini iceren 64 x 12 boyutunda bir nstit. 40 kongmaci icin
olusacak 3 boyutlu matrisin boyutlari 64 x 12 x 40 aldw. Bu fonksiyon ayni
zamanda her kod kitabi igin, kod vektorlerinigirak degerlerini iceren bir girhik
(weight) matrisi olgturur. Bir kod kitabi icin olgan &irlik matrisi, kod vektorlerinin
sayisi kadar kolona sahiptir ve tek satirdarswluHer kolon bir kod vektérine
karsilik gelen &irlik degerini icerir. Tum ses dosyalari icigidiklar hesaplanip bir
matrise yerlgtirirler. 40 ses dosyasi icin 40 x 64 boyutunda #&irrlik matrisi
olusturulacaktir. Bu fonksiyon hi¢ parametre almazinieih bir klasordeki tim kod

kitaplarini otomatik olarak bulupléer.

MAKE_DB.m: Konugmaci veritabaninin ofturulmasi igin her ses dosyasinin,
TRAIN_SPEAKER fonksiyonu kullanilarak cstirilmasi gerekmektedir. Bu
islemleri elle yapmak uzun zaman alacaltte bu fonksiyon,slemi otomatiklgtirir
ve bir klasordeki tim ses dosyalarini okuyarakliiltpnksiyonu c&irir ve kod
kitaplarini olgturur. Hemen ardindan alan kod kitaplarini tek bir matriste
toplamak ve grhik matrislerini olgturmak tzere de CREATE_SPEAKER_DB
fonksiyonunu cgirir. Dolayisi ile MAKE_DB fonksiyonu, kaydolmas@masini tek
bir komutla yapmayr mimkun kilar. Bu fonksiyonurdigma goruntisigekil 4.2’de

verilmistir.
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<} MATLAB

File Edit View ‘wWeb wWindow Help

O g,”'| & B o o | 7 | 2 |Current Directory: [ Frtez ocak 16451 WELCLIDEAN =

— = Comrmmand YWindow
= & | 7] | i | Stad(:IElase | >> MAFE_DE
TS I Size I BYtESI Class I ans =

Training all sound files...

ans =

Codebook successfully built for ->sl21

ans =
4 | » | Launch Pad VWorkspace |

Current Oir:

successfully built for -»>sl22

|Fivtez ocak 16451 WEUCLIDEAN ¥ | J| e | FY

ans =

411 files IFile Type ILast, Mod .

~ Codebook successfully built for ->s124
Comput.eweight,s.m M-file 15-0ca-z.2]
CREATE_SPEAKER_DE.nm M-file 18-Nis-2
[l aiary zz-0ca-2 ans =
[l ex1erve. zip 26-0ca-2 Codebook successfully built for -»s125
[@ FIND_SPEAKER.n n-file 27-Haz-2
Erpt.n H-file 19-Kas-2

n ans =
[E@MmarE DE.m M-file 27-Haz-2
[y RECOGNTZED . mat. MAT-file 26-Mar-2 Codebook successfully built for —>sl26
[4] s121.wav 27-Kas-2
[5] s121d. waw 29-Mar-2 ane -

Sekil 4.2. MAKE_DB c¢alisma goruntusu

FIND_SPEAKER.m: Verilen bir ses orngni veritabanindaki modellerle

karsilastirip her modele olan benzerlik gkxlerini bulur ve dgerlerin buyukliklerine

gore siralar. Korgmaci tanimada en son adim olan saptagemini bu fonksiyon

gerceklatirir. Parametre olarak ses dosyasinin ismini vitdresayisini alirSekil

4.3'te bilinmeyen bir ses dosyasinin benzerligetteri bu fonksiyon kullanilarak

bulunmugtur.

<} MATLAB

Fil= Edit view Web Window Help

| g’;l 4 B o o | ﬁ| ” |CurrentDirectory:|F:\tezocak1s\81 WELICLIDEAM | J

=== B B e |

d|

Name Size Eytes
3] ans Zx60 12462

4| }l Launch Pad  ‘workspace |

|

Currert Dir

IF:\t,ez ocak 164% vI J| £ | 4

E1E3

Command YWindow

»»= FIND_SPEAKEFR('slzZZ.wav')

Columhz 1 through &

'slzz! ‘2137 'slz4a! 'zzd6! '5z247! 's14l!
'0.034921" '0.02617! '0.025277" '0.0z5084!" '0.024077" '0.022896"

Columns 7 through 12

's135! 'z240! 's211! 's228! 's261! 's226"
'0. 022734 '0.022362" '0.022119" '0.021911" '0.021483" '0.0z1a7s!

Columns 13 through 15

‘2268 ‘2140 'a244! ‘2237 'al30! ‘2236
'0.021258" '0.021045¢ '0.020561" '0.0z20522" '0.020343" '‘0.020123!

Sekil 4.3.FIND_SPEAKER fonksiyonu ile saptama
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AUTO_FIND.m: Konusma saptama sisteminin daeu oranini ve guvenigini
gostermek Uzere bir ¢ok test yapiimasi gerekiyofdum bu testlerin yapilmasi igin,
bir ses dosyasi kiimesindeki tim sesler icin gowtiomatikletiren bir fonksiyon
yazildi. AUTO_FIND fonksiyonu hi¢ parametre almagdhitinen bir klasérdeki tim
ses Orneklerini alarak FIND_SPEAKER fonksiyonunandgtir. Fonksiyon, cikti
olarak, saptanan tim sesler icin RECOGNIZED.mabtesemayan sesler igin de
UNRECOGNIZED.mat isimli bir Matlab dosyasi Uretionksiyon, bir ses orgain
dogru saptanabilgini, dosyasinin ismini, veritabaninda en yiksek Zeglik
degerine sahip olarak bulunan modelin ismiyle skastirarak bulur. Ayni isimde
iseler saptama karihdir.

<} MATLAB

File Edit WYew Web Window Help

0 = | & B o cu | L1 | % |<:urrent Directory: | F:tez ocak 16151 WELCLIDEAN =L
Command YWindows

==l | 7] | o Stadc:lm >> AUTOFIND

Nane Size Bytes|Class ans =

[E8] ams 2%60 12462 | cell array ATOFIND STAETED. ..

ans =

slZl.wav is recognized.. drate =29.9504

ans =
4 | » | Launch Pad  ‘wWaorkspace |

.. drate =25.0107

Current Directory

[Fivtez ocar 16v51 vEUCLIDEAN | J| ek | o

ans =

411 files IFile Type ILast. R .

— slZ4.wav is recognized.. drate =18.0655
[ a0_s.TxT 1z-ar~]
[+ a0_a.TxT 13-A1
[ a0_5.TxT 13-A1 ans =
[i‘:‘il 40_6.TXT 13-d1 sl25.wav is recognized.. drate =18.6605
[ an_7.TxT 13-A1
[Eh avTOFIND . 0 M-file 05-0

B ans =
Eceliznum.n M-file 29-0¢
Computeweight,s.m M-file 15-0c zliZ6.wav is recognized.. drate =22.2Z53Z
[ S, - R

Sekil 4.4. AUTO_FIND fonksiyonu ¢cakma gorintisu

Sekil 4.4’te bu fonksiyonun ¢aima gortntisiu verilngiir. Sekilde goérulendrate
deseri 1. benzerlik dgeri ile 2. benzerlik dgerleri farkinin 1. benzerlik gerine
oraninin yizdesel ifadesidir. Bughe, iki sistemin guvenirliklerinin kardastiriimasi

icin kullanilir.
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4.2. Kullanilan Kod Kituphaneleri

Gelistirilen Matlab fonksiyonlarini, sessleme ile ilgili bir cok genel
fonksiyonu iceren bir ara¢ olan VOICEBOX kutiphaneskullanmistir. Bu
kutiphane ngiltere Imperial Koleji, Elektrik Elektronik Mihelsligi Bolimunden
Mike  Brookes tarafindan vyazilgn olup 2005 tarihi itibar ile

http://www.ee.ic.ac.uk/hp/staff/[dmb/voicebox/voiogthtml| adresinden GNU lisansi
ile indirilebilir.
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5. TEST SONUCLARI

Onerilen yeni yontem uluslararasi YOHO veritabaamdlinan ses érnekleri
ile test edilmgtir. Yoho veritabani, kaydolma ve saptamaraalari icin ayri kiimeler
icermektedir. Testlerde, 40 kagmnacidan olgan bir kiime kaydolmasamasinda,
diger bir 40 ksilik kime ise saptamasamasinda kullanilngtir. 40 kongmaci
icindeki tanima oranlarsekil 5.1'de gosterilmektedir. Tanima oranlargirakli
kargilastirma yontemi igin %92,5, onerilen yontem icin d®®& bulunmstur. S1,

agirhkh karsilastirma yontemini, S2 de yeni yontemi temsil etmekted

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

Sekil 5.1. Test sonuclari

Yontemlerin givenilirliklerini  kagilastirmak icin de d@ru saptanan
konwmaci modelleri ile en iyi 2. benzerlik gkyine sahip kongmacilarin
benzerlikleri arasinda bir guvenirlik skoru hesaptatir. Guvenirlik skoru (4) te
belirtildigi gibi hesaplanir. sb1l en iyi benzerlik skorunu? sle 2. en iyi benzerlik

skorunu temsil etmektedir.

Sc = (Sp1 = Sp2)/ Sy (4)
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iki yontem icin de glvenirlik skorlagekil 5.2’de gosterilmitir. S1, 1. yontemin
glvenirlik skorlarini, S2 ise 2. yoéntemin guvetkirikorlarini temsil etmektedir. 1.
Yontemin ortalama givenirlik skoru 48,52, 2. yonienskoru ise 52,46 olarak
bulunmutur. Test sonuclan gostermektedir ki Onerilen yeydntem dgru

konuwmaclyi ortalama olarak %7,5 oraninda daha iyi sagkaadir.

Guvenirlik Skorlari

120.00

100.00

80.00 \\ /\\/\ A
60.00 \\v/ : \\ /\/\ N A st
000 Y \\ ] n . ==

20.00 \,l

Skor Orani

0-00 I L L L L L L e e D e R D B
1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40

Test No

Sekil 5.2 Guvenirlik skorlari
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6. SONUC

Bu tezde, ses ve dijital sinyajleme temelleri ile birlikte, kongma tanima
konusu glenmis, bu alanda yapilngi bir calsma incelenerek yeni bir yontem
sunulmuytur. Uluslar arasi kormac veritabani olan YOHO sisteminden 4§ili
konwma kimesi ile yapilan testler gostegtimi ki 6nerilen yeni algoritma gerek
tanima gerek givenirlik acgisindan onceki algoritmayore daha iyi sonuclar

uretmektedir.
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