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Ozetce

Bu bildiride gelistirdigimiz Tiirk¢e konugma tanima sisteminin
yapisindan bahsedecegiz. Sistemin insa edilisi ve daha sonra
sistem tizerinde yaptigimiz deneyler hakkinda bilgi verecegiz.
Sistem egitimi icin SUVoice veritabant ile METU 1.0
veritabanint  birlikte kullandik. Smirli dagarcikli ve genig
dagarcikly tamima deneyleri yaptik. Modern sakli Markov
modeli tabanli konusma tamima sistemlerinin Tiirkge icin
degisik simama kosullarmdaki bagarimimi gdosterdik. Basit
simamalarda kelime hata oranit %I civarinda olurken genis
dagarcikly smamalarda daha yiiksek hata oranlar elde ettik.
Bu ¢alisma Tiirk¢e konugsma tamima konusunda daha ileri
diizeyde calismalara bir temel teskil edecek ve bu konudaki
bilgi birikimine katkida bulunacaktir.

Abstract

In this paper, we present a Turkish speech recognition system
we have developed. We will be giving information about the
building of our system and tests we conducted on it. SUVoice
voice database, along with METU 1.0, was used in the
training of our acoustic models. We performed limited
vocabulary and large vocabulary recognition tests. We have
shown the performance of modern hidden Markov model
based systems for Turkish speech recognition. For simple
tasks, we can obtain 1% word error rate, whereas for large
vocabulary tests the error rate is higher. This work will
constitute a basis for more advanced future works in Turkish
speech recognition and contribute to the accumulated
knowledge in the field.

1.

Ses tanima sistemi genel olarak konusma verisini yaziya
ceviren bir yazilim olarak goriilebilir. Bu tiir bir sistemin
gelismesi insan makine etkilesimini daha kolay ve verimli
kilacaktir. Yalniz, bir ses tanima sisteminin gelistirilmesi zorlu
bir siireg igerir. Her dil i¢in farkli ses tamima yazilimlari
olusturulmak zorundadir, dolayisiyla her farkli dilde ses
tanima yazilimi o dile has 6zelliklerden kaynaklanan sorunlari
¢ozmek zorundadir.

Giris

Biitiin bu zorluklara ragmen, etkili bir ses tanima sistemi
birgok alanda biiyitkk faydalar saglayabilir. Ornegin, birgok
sirket ¢agr1 merkezlerinde gorevliler bulundurmaktadirlar ve
bu da para ve insan giicii kaybina sebep olmaktadir. Bu kaybin
Oniine cagri merkezindeki gorevlilerin igini yapacak bir ses
tanima sistemi ile gegilebilir.

Ayrica ses tanima sistemleri metin dikte ettirmek icin de
kullanilabilir. Herhangi bir editér programina sesle yazi dikte
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ettirmek, bu is i¢in harcanan siire ve emegi azaltacaktir. Ek
olarak, dogrudan ses dosyalarindan yaziya gecis yaptiralabilir
ve duyma giicliigii ¢ceken kisilerin yayinlar1 takip etmesine
olanak saglar.

Geligmis bir ses tanima sistemi, makinelere ses ile komut
vermeye olanak saglar. Teknolojik gelismelerle televizyonlar,
arabalar ve diger elektronik aletler hicbir araci alet olmadan
sesle yonetilebilir.

Ses tanima sistemleri, gelismis ceviri yazilimlariyla birlikte
kullanilarak da faydali olabilir. Birlestirilmis bir sistemle farkli
ana dile sahip iki kisi ortak bir dil bilmek zorunlulugu
olmadan iletigim kurabilirler ve bu tiirden bir aygit uluslararasi
konferanslarda simultane ¢eviri yaparak faydali olabilir.

Bu bildiride gelistirdigimiz Tiirk¢e konugma sisteminin bina
edilmesini ve smanmasini anlatacagiz ve bu sistemden elde
ettigimiz smama sonuglarini tartisacagiz. Umuyoruz ki, bu
caligmadaki  bilgiler diger Turk¢e konusma tanima
arastirmalarinda yol gosterici olabilir.

Bildirinin ikinci bolimiinde genel olarak konusma tanima
sistemlerinin sahip oldugu yapiyi, 6zelliklerini ve kullandiklari
yontemleri  6zetleyecegiz. Uciincii  boliimde, — sistemin
egitilmesi i¢in kullandigimiz verinin yapisin1 anlatacagiz.
Dordiincii boliime bizim deneylerimizi yaparken kullandigimiz
sistemi agiklayarak baslayacagiz. Bunun i¢in ikinci bolimde
anlattigimiz genel konugma tanima sistemi 6zelliklerinin bizim
sistemimizde nasil uygulandigmi aciklayacagiz. Daha sonra
deneylerden elde ettigimiz sonuglar1 gosterecegiz ve bu
bolimiin sonunda da sonuglarimizdan elde ettigimiz
cikarimlari anlatacagiz.

2. Konusma Tanima Problemi

Temel olarak konusma tanima sisteminin yaptigi gorev bir
konugma verisini almak ve ne sdylenildigini tahmin etmektir.
Yani sistemin girdisi konusma verisidir ve ¢iktis1 da tahmin
edilen ciimledir (hipotez ciimlesi). Sistemin tahmin
yapabilmesi i¢in iki ana boélime ihtiyact vardir: znitelik
cikartict ve dil ¢oziimleyici. Oznitelik ¢ikartici, gelen ses
dalgayapisindaki veriyi akustik 6znitelik dizilerine doniistiirtir
ve dil ¢oziimleyicinin kullanabilecegi bir yap1 olusturur (bu
ara¢ hakkinda daha detayli bilgi bir sonraki bdliimde
mevcuttur). Daha sonra, dil ¢6ziimleyici bu o6znitelikleri
cikartilmis diziyi alir ve climleyi tahmin etmeye calisir.
Tahmin ederken iki temel model kullanilir: Dil modeli ve
akustik model. Bu modeller hakkinda da detayli bilgi bu
bolim iginde verilecektir. Temel olarak tahmin islemi
asagidaki Bayes denklemi sayesinde gerceklestirilir:



W= argmax P(W | A) =argmax P(A|W)P(W) (1
w /4

Burada W hipotez ciimlesidir. Bu ciimle esitligin ikinci
tarafinda da goriilebilecegi gibi olasi ctimleler i¢inden akustik
diziyle uyusma ihtimali en yiiksek olan ciimledir. P(W|A4)
verilen akustik veriye gore (4) mevcut ctimlenin (W) akustik
diziyle eslesme olasiligini simgeler. Esitligin ikinci kismi
dogrudan Bayes kuralinin uygulanmasi ile elde edilir. Burada
P(W), W ctimlesinin olusma olasiligidir ve dil modeline gore
hesaplanir. P(A|W) verilen ciimleye goére bizdeki akustik
dizinin olusmas1 olasihgidir ki bu da akustik modelle
hesaplanir. Bayes kuralindan gelen P(4) W’dan bagimsiz
oldugu icin sadelestirilmistir.

2.1. Oznitelik Cikartici

Daha 6nce de bahsedildigi gibi ses tanima isleminden 6nce ses
verisi bir dizi parametre vektoriine dontstiiriilmelidir. Bu
sebeple Oznitelik ¢ikartict ses verisini zaman agisindan
birbirleriyle kesismeleri bos olmayan kesitlere ayirir ve her bir
kesitin 6zniteliklerini ¢ikartir.

Oznitelik ¢ikarimi icin birgok farkli yontem bulunsa da insan
kulaginin algilamasina benzer frekans ¢oziimlemesi sundugu
icin filter-bank analizi daha yaygindir. Bu avantajindan dolay1
bizim de ses tanima i¢in kullandigimiz HTK programu filter-
bank yaklasimini adapte eder [1]. Esit frekans aralikli tiggen
filtreler olusturulur ve ses dalgasinin Fourier dontigiimii bu
filtrelerle carpilarak toplanir. Boylelikle filtrelerdeki degerlere
gore agirlikli bir toplam elde edilir. Yeni olusturulan bu veriler
ve MFCC (Mel-frequency cepstral coefficients) kullanilarak
vektor oznitelikleri ¢ikartilir.

2.2. AKustik Model

Ses tanima sistemlerinin akustik model temelini Sakli Markov
Modelleri (Hidden Markov Models- HMM) olusturur. En
kiigiik akustik birim fonemdir ve fonem bazli modellerde
genellikle 3 adet HMM durumundan olusur.

HMM’in model parametreleri durum degistirme olasiliklart
(state transition probabilities - a;) durum goézlenme
yogunluklar1 (state observation density - 5,(0)) ve
baslangigtaki durum dagilimlaridir (initial state distributions -
I1). bj(0) ‘nin hesaplanmasi Gauss karisim dagilim olasilik
fonksiyonlarinin kullanilmasiyla hesaplanir. Kullanilabilecek
Gauss karigimi sayisi artirilabilir.

Monofon kullanimi etrafindaki diger seslerden bagimsiz bir
ses tanima sistemi sagladig1 i¢in ve bir fonem birden ¢ok sese
karsilik gelebilecegi icin monofon tanima sistemi etkili bir
¢oziim sunmaz. Trifonlar ise her fonemin saginda ve solunda
bulunan fonemler ile birlikte modellenmesidir, bu sebeple
trifonlar kullanmak akustik degiskenligi diisiiriir ve daha etkili
bir tanima saglar.

2.3. Dil Modeli ve Gramer

Dil modelleri veya gramerler, konusma tanima yapilirken,
sOylenen kelimelerin akustik tanimanin yaninda, iginde
bulunduklar1 baglamlara gore de taninmalarina olanak verirler.

Gramerler elle belirlenmis ctimle kurallari tanimlarlar, akustik
model bir kelimenin olasiligini1 en yiiksek olarak belirlese de,
bu kelime gramer kurallarmin diginda ise taninma olasilig1
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olmaz, sadece bu kurallarla belirlenmis kelimeler taninabilir.
Bu nedenle gramerler sadece sinirli dagarcikli konugsma tanima
sistemlerinde  kullamighdirlar. Bu tir elle belirlenen
gramerlerin yaziminda da BNF gosteriminden yararlanilir [2].

Ote yanda dil modelleri, egitim metinlerinden egitilir ve
ctimlelerin o dildeki olasiliklarmi olusturur. Eger citimlelerin
kelimelerden olustugunu varsayarsak, w; kelimelerinden
olusan W ciimlesinin taninma olasilig1 agagidaki gibidir:

n
P(H,) = P(“ﬁe“"z 1---:1":;;) - HP('W., | 11"13"".“‘!—1)
i=1 (2)
Dil modelleri uygulamalarinda genellikle N-gram modeller
kullanilir, bu modeller de denklemin sag tarafinda sadece
w;’den onceki N-1 kelimeyi kullanarak denkleme yaklagir.

Boylece yukaridaki denklem asagidaki denkleme dontismiis
olur:

P~ HP(w‘_ W g Wiy

- 3)
Bu N-gram olasiliklar1 ise asagidaki formiille hesaplanir:
C(W,_yrig s Wiy W)
P(W;‘ | Winat s Wisg) = C(W- W)
AW, _prag e Wiy @

Buradaki C(W;_y+y,..., wi.;, w;) belirtilen N kelimenin egitim
metinlerindeki gegme sayisini gosterirken, C(wy_y+,..., wip) ise
belirtilen N-1 kelimenin metinlerde gegme sayisini gosterir.
N=2 durumunda ise bigram dil modeli elde edilir.

Egitim verisinde gériillmeyen kelimelerin taninmalar1 i¢in de
dil modeli igerisinde diizleme (smoothing) yontemi
uygulanarak onlara da birer olasilik degeri atanir.

Bu dil modellerinde olusturulan istatistiksel dagilimlara gore
kelimelerin taninma olasiliklari, ayni akustik modelde oldugu
gibi, degisim gosterir.

2.4. Degerlendirme Olgiitleri

Konusma tanima sisteminin performansint dlgmek icin birkag
bilinen 6l¢tim yontemi mevcuttur. En dogru kistas hipotez
cimlesi ile  referans ciimle arasindaki  farklarm
degerlendirilmesidir. Bu sebeple kelime hata oram1 (Word
Error Rate ~-WER) asagidaki gibi hesaplanabilir:

D+S+1
—_—x

WER = 100 5)

Burada N referans ciimledeki toplam sembol (label) sayisini, D
referans ctimleye gore hipotezdeki silinen sembol sayisini, S
degisen sembol sayisini, I da fazladan eklenmis sembol
sayisint temsil etmektedir. WER’yi bilmek bize dogru bilinen
kelime oranini (percent accuracy) da saglar.

Bunun disinda K&k hata orani (Stem error rate — SER) ve Harf
hata oranm1 (Letter error rate — LER) da degerlendirme 6lgiitii
olarak tanimlanabilir. SER, referans ve hipotez ciimlelerin
kelimelerinin eklerinin atildiktan sonra, koklerde WER’nin
hesaplanmasiyla bulunabilir. LER ise harfleri tek tek



ayirdiktan sonra harfler arasinda WER’nin bulunmasiyla
hesaplanir.

3. Veritabam

Akustik modellerin egitiminde temel olarak SUVoice ve Metu
1.0 veritabanlar kullanildi.

3.1. SUVoice Veritabani

Sabanci Universitesi 6grencileri tarafindan bir proje dersi
kapsaminda her dénem diizenli olarak toplanan, 6 yillik bir
konusma veritabanidir. Toplam 3444 okuyucunun ses
kayitlarindan olusturulmustur. Yaklasik 70 saati sessizlik olan
185 saatlik konusma verisi igerir. 46 farkli metin dosyasindan
4087 6zgiin ciimlenin okunmastyla olugturulmustur.

Veritaban1 genelde {iniversite iginden toplandigi igin
cogunlukla 18-25 yas grubundaki konusmacilarin verisini
icerir. Konugmacilarin yas dagilimi Sekil 1°de gosterilmistir.
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Sekil 1: Yas dagilim histogrami.

Konugmacilarin 2055’1 erkek, 1389°u ise bayandir. Ayrica
2447 adet sigara igmeyen, 997 adet aktif olarak sigara icen
denek kullanilmustir.

3.2. METU 1.0 Veritabani

Orta Dogu Teknik Universitesi ve University of Colorado at
Boulder’in ortak ¢alismasi olan SONIC konugma tanima
sisteminin Tiirkge’ye uyarlanmasi projesi icin  ODTU’de
toplanmus verilerden olugmaktadir. Yaklasik 500 dakikalik ses
verisi mevcuttur. Her konugmaci yaklagik 40 ctimle okumustur
ve 2462 ozgin cimleden olugmaktadir. Veriler 68’1 erkek
52’si kadin 120 kisinin ses kayitlarini igerir [3].

4. Deneyler ve Tartisma

Konusma tanima sisteminin bina edilmesi ve sinamasinda
HTK programi kullanildi. Programin egitimi i¢in elimizdeki
veritabani egitim verisi ve sinama verisi olarak ikiye ayrildi.
Sinama verisi egitim verisi olarak kullanilmadi.

Deney sonuglari ise ti¢ farkli sekilde 2.4 bolimiinde anlatildig:
gibi WER, SER ve LER olarak 6l¢iildii. Bu sonuglarla ilgili
daha detayli karsilastirma ise 4.4°de agiklanacak.

4.1. Konusma Taniyic1 Yapisi

Konusma tantyict olarak kullandigimiz HTK egitimi i¢in temel
olarak HMM kullanmaktadir. Biz de egitim i¢in 3 durumlu
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HMM’ler kullandik. Oznitelik ¢ikarimlari da MFCC
yontemine goére yapildi. Bu yontemle ¢ikarilan vektorlerin
sonuna Enerji seviyesi (energy), fark (delta) ve ivmelenme
(acceleration) vektorleri eklendi ve Oznitelik ortalama
cikartimi (cepstral mean normalization) yapildi.

Akustik modelin egitimi i¢in Tiirkge’deki 29 harfe karsilik
gelen 29 fonem kullanildi.. Bunlara ilaveten kelimeler
arasindaki kisa bosluklar1 yakalamak i¢in kisa durak ve ciimle
aralarindaki bosluklar1 yakalamak igin sessizlik modelleri
egitildi. Bunlarm yaninda yabanci bazi harflerin fonemleri de
onlem olarak olusturuldu. Toplamda 34 fonem elde edildi.
Elde edilen fonem seti MetuBET alfabesinin bir alt kiimesini
teskil etmektedir [3]. Her bir model i¢in 3 durum (state)
olusturuldu ve her bir durum i¢in 12 Gauss karigimi kullanildi.

Oncelikle bu 34 fonem iizerinden monofon bir egitim
gergeklestirildi. Daha sonra mevcut fonemler kullanilarak
trifonlar olusturuldu. Biitiin 3’lii fonem kombinasyonlarin
egitmeye yetecek kadar veri olmadig1 dusiiniildiiginden bagli-
durum (tied-state) trifonlar kullanildi. Bagli durumlarin
olusturulmast i¢in Tiirkge i¢in uygun bir karar agaci (decision-
tree) kullanildi. Toplamda 4167 trifon modeli ve 50004
Gaussian mixture elde edildi.

Dil modeli olarak ise Osman Biiyiik’iin “Sub-Word Language
Modeling for Turkish Speech Recognition” isimli yiiksek
lisans tezinde kullandigi kelime tabanli bi-gram dil modelini
kullandik. [4][5].

Sinama deneyleri Viterbi algoritmasi kullanilarak yapildi, bu
konuda deginilmesi gereken bir nokta da, kullanilan sinama
parametreleridir. Ozellikle smama sonuglarmi etkileyen
parametrelerden biri dil modeli logaritmik agirligidir. Bu dil
modeli agirligt degerleri (-s) i¢in birden fazla deney yapilmus,
5,7, 10 ve 15 ile elde edilen degerler 4.4 te karsilastirilmustir.

Sinamayi etkileyen diger 6neli parametrelerden kelime ekleme
logaritmik olasiligi olarak 0, budama (pruning) parametresi
olarak da 120 kullanildi.

4.2. Sinama Verisi

Sinama deneyleri, sinirli dagarcikli ve genis dagarcikli olmak
iizere iki ayr1 kategoride yapildi. Tki kategorinin deneylerinde
de SUVoice veritabaninin egitime dahil edilmeyen alt
kiimeleri kullanildi.

Sinirlt dagarcikli tanima deneylerinde de iki ayri deney metni
tiri kullanildi; bunlardan ilki, ard arda rastgele dort rakam
okunan deneylerdi, digeri ise toplam 160 yer ismi (Tirkiye
illeri, ilgeleri vb.) arasindan birinin okundugu deneylerdi.
Rakam sinama deneyleri i¢in 54 kisiden toplam 5397 ses
dosyast kullanilirken, yer ismi deneyleri i¢in ise 14 kisiden
2238 ses dosyasi kullanildi.

Genis dagarcikli tanima deneylerinde de iki farkli metin tiirii
kullanildi; bunlarin da ilki Yasar Kemal’in romani Ince
Memed’den alman ctimleleri igerir, ikincisi ise spor haberleri
arasindan toplanmus ciimlelerden olusur. Ince Memed verisi 88
6zgiin ciimle icermekte olup, sinama igin 18 kisiden toplanan
1905 ses dosyast kullanilmustir. Spor haberleri verisi de ayni
sekilde 88 6zglin ciimle igerir, ve 16 kisiden toplanan 1408 ses
dosyast ile smnama yapilmistir. Bu smama verileri [4]’te
kullanilan siama verilerinin aynisidir.



Genis dagarcikli tanima deneyleri i¢in 30132 kelimeden
olusan bir sézliik kullanilmustir.

4.3. Deney sonuglari

Sinirl dagarcikli deneylerde yaptigimiz yer tanima ve rakam
tanima deney sonuglar1 Tablo 3’te gosterilmistir. Rakamlarda
cimle tanima oranmi farkli olmasmin sebebi rakam
smnamasinda bir ciimlede 4 rakam okunmasidir. Yer
isimlerinde iki hata oraninin da ayni olmasinin sebebi ise her
ctimlenin sadece bir yer ismini igermesidir.

Tablo 3: Sinirli dagarcikli deney sonuglart

Ciimle hata oram
%3.5
%]1.2

Kelime hata oram
%1.0
%1.2

Rakamlar

Yer isimleri

Genis dagarcikli deneyde ise Ince Memed ve spor haberleri
metinleri smandi. Deney sonuglari Sekil 2 ve Sekil 3’te
goriilebilir. Sekillerde yesil stitunlar harf hata oranini (LER),
kirmiz: siitunlar k6k hata oranimi1 (SER) ve mavi siitunlar ise
kelime hata oranin1 (WER) gostermek-tedirler.

ince Memed

120,0

100,0

80,0

60,0 -

Yiizde Hata Orani

40,0

20,0 -

0,0 -

Dil Modeli Agirlik Katsayilari

Sekil 2: ince Memed roman metni siama sonuglari

Spor Haberleri

90,0
80,0
70,0
60,0
50,0
40,0
30,0 -
20,0 -
10,0 -
0,0 -

= WER
 SER

Yiizde Hata Orani

LER

Dil Modeli Agirhk Katsayilari

Sekil 3: Spor haberleri metni sinama sonuglari
4.4. Tartisma

Deney sonuglarina bakildiginda, beklenildigi gibi smnirh
dagarcikli deneydeki hata yiizdesi, genis dagarciktakilere gore
¢ok daha distiktiir. Clinkii siirh dagarciktaki olasi sozciik
sayist ve sozciiklerin birbirlerine benzerlikleri daha azdir.
Boylece tanima sistemi daha az segenek arasindan daha
isabetli secimler yapabilmektedir. Genis dagarcikli deneyde,
dil modelinin tanimaya yaptig1 katkilara ragmen olas1 sdzciik
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sayisinin ~ fazlaligi nedeniyle, deney sonuglart smirh

dagarciktaki isabet oranina yaklasamamaktadir.

Bir diger gozlem de iki genis dagarcikli simnama sonuglari
arasindaki hata oranlant farkidir. Biitin 6lgiitlerde (SER,
WER, LER) Spor haberlerinin hata orani ince Memed’e gore
daha diisiiktir. Bunun nedenlerinden biri Ince Memed’te
gecen kelimelerin spor haberlerindekilere gore, akustik
modelin ve dil modelinin egitim verisinde daha az
bulunmasidir. Bu nedenlerin en Onemlisi de, romandaki -
sistem tarafindan taninmasi imkansiz olan - so6zlik dist
kelimelerin sayisinin (out of vocabulary) fazla olmasi ve
dolayisiyla dogru tanima ytizdesinin diigmesidir. Bu sonuclar
[4]'teki sonuglarla karsilastirildiginda spor haberi smmama
verisi i¢in  %46.4 WER degerinden %37’ye distiigi
goriilmektedir. Bunun sebebi daha fazla veriden daha iyi bir
akustik modelin egitilmis olmasidir.

Genis dagarcikli deneylerdeki dogruluk oranimni degistiren bir
diger gozlemlenebilir olciit de, s (dil modeli agirlign)
parametresidir. Sekil 2 ve Sekil 3’te s degerinin degisiminin
etkileri goriilebilir. Burada gozlemlenebilecek ilk sey s
degerinin degismesinin biitiin Sl¢iitlerde (SER, WER, LER)
ayni yonde (artma veya azalma) etki yapmasidir. Ayrica biitiin
olciitler icin her iki deneyin de taninma oranini en fazla yapan
deger 7°dir. s degerinin 7’ye gore artmast veya azalmasi
dogruluk oraninin diismesine yol agmaktadir.

5. Sonugclar

Bu bildiride gelistirdigimiz Tiirk¢e konugma tanima sisteminin
yapisindan ve isleyisinden bahsettik. Bu sistem iizerinde
yaptigimiz deneylerin sonuglarin agikladik ve ¢ikan sonuglari
karsilastirdik. Sistemimiz sinirli dagarcikli konugma tanimada
iyi sonuclar vermesine ragmen genis dagarcikli tanimada
disiik basarim gosterdi. Bu sebeple, gelecek c¢alismalarda
genig dagarcikli tanima oraninin artmast i¢in dil modelinin
gelistirilmesi  diigiiniilebilir. Daha iyi bir dil modeli igin
istatistiki olmayan bir gramer kullanilabilir.  Ayrica dil
modelinin egtimini kelimelerden yapmak yerine, kelime alt:
parcaciklardan yapilabilir.

Genel tanima basariminin artmasi i¢in de, tanima programina
vermeden Once, ses dosyast tizerinde etkili yazilimlar
kullanilarak, giiriiltii azaltilmasi gibi islemler yapilabilir.
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