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OZET

Ses veri isleme teknolojilerinde saglanan gelismelerin bir sonucu olarak, CBS uygulamalarinda konusma tanimanin
saglayabilecegi faydalari arastrmak geregi ortaya ¢ikmigtir. Konusma tamma konusunda saglanan basarilarin olduk¢a yeni
olmast nedeniyle konusma tanimamn CBS de kullanimi konusunda gerceklestivilen ¢alismalar ¢ok simirli sayidadir. Bu bildiride,
Sakli Markov Modeller (HMM), Dinamik Zaman Biikme (DTW) ve Gaussian Karisim Modellerine (GMM) dayali olarak, on-
tammly bir veri sozliigiinde yer alan ayrik konusmalarin taminma basarilari incelenmistir. Elde edilen sonuclar konusma tamma
uygulamalarimin CBS amagl veri toplamada kullamlabilecegini gostermektedir.

Anahtar Sézciikler: Konusma Tanima, CBS, Differansiyel Arama Algoritmasi.

ABSTRACK

USING SPEECH RECOGNITION ALGORITHMS IN GIS AND AN APPLICATION OF DSA
ON SPEECH RECOGNITION.

As a result of the improvements in Audio/Video processing techniques, investigation of potential application areas of speech
recognition and geovideo in GIS applications have become more important. Since speech recognition technology has not
completed its improvement, there is a limited number of studies achieved about the use of related technologies for GIS
applications. In this paper, isolated speech recognition success of hidden markov models, dynamic time warping, gaussian
mixture models and DSA-based artificial neural networks have been investigated by using a predefined codebook on GIS. A
geovideo application, which may be a useful tool for data collection in several GIS applications, has also been presented.
Experimental results exposed that DSA based speech recognition applications rise the success of the neural networks.

Keywords: Multimedia GIS, Speech Recognition, Differential Search Algorithm.
1. GIRIS

Sesin multimedia-CBS uygulamalarindaki 6nemi 6zellikle son yillarda kavranmaya baglanmistir. Birgok multimedia
CBS kullanicis1 grafik icermeyen veritabani verilerini okumak yerine dinlemeyi tercih etmektedir. Bu insan-
bilgisayar etkilesiminde daha dogal bir iletisim yontemidir. Modern CBS uygulamalarinda grafik veritabaninda
bulunan konumsal bir nesneye gorsel olarak erisebilen her kullanici ilgili nesneye iliskin 6zniteliklere bu nesneye
iliskilendirilmis ses-komutlarmi kullanarak da ulasabilmelidir. Var olan biiyiik potansiyelden dolayr konumsal
nesneler hakkinda ‘konusma tanima tabanli veri toplama’ ve mevcut grafik icermeyen veriyi kullaniciya sesli
iletebilmek i¢in gerekli ‘dogal ses sentezleme’ uygulamalari modern multimedia-CBS gelistirme ¢alismalarinda ¢ok
onemli aragtirma alanlar1 haline gelmistir.

Multimedia-CBS uygulamalarinda ses-tabanli yontemlerin kullanimi, CBS veritabanindan kullaniciya dogru
gergeklesen tek-modlu veri akisinin ¢ok-modlu, interaktif ve daha dogal bir sekilde saglanmasi i¢in kullanilabilecek
etkin araglar gelistirilmesine olanak vermektedir. Modern MEMS teknolojilerinin ve Giyilebilir-Hesaplayicilarin
ortaya ¢ikmasiyla birlikte insan ve bilgisayar etkilesiminde ses gibi daha dogal araglarin kullanimi yayginlagmaya
baslanmistir. Konugma tanima insan ve bilgisayarin etkilesiminde kullanilabilecek en dogal araglardandir. Boylece
CBS verilerine yapay olarak sentezlenmis ses verileriyle erisilebilir veya CBS veritabanina konusma tanima ile veri
saglanabilir.

Konusma sentezleme CBS uygulamalarinda 6zellikle gérme kusuru bulunan kisilere, gocuklara, yaslilara veya stres-
altinda calisan ilgili yonetici personele aradiklari bilgiyi CBS veri havuzundan ayiklayarak interaktif bir sekilde
ulastirmak i¢in kullanilabilir. Gérme kusuru olan kigilerin navigasyon ihtiyaglarinin karsilanmasinda ve birgok
modern navigasyon cihazinda konugma-sentezleme teknolojisi oldukga yararh olacaktir.

Cok-modlu interaktif bir navigasyon sisteminde kullanict gitmek istedigi yeri veya bulundugu konuma yakin
cevrede yer alan 6zellikli-tesisleri navigasyon sistemine sesli olarak iletir. Ardindan ilgili sistem kullaniciya gerekli
verileri genellikle bir grafige eslik eden sentezlenmis bir sesle sunar. Konusma tanima motoru kullanan bir CBS
kullanicis, ilgili sistemi sesli olarak iletecegi isim, adres, telefon gibi baskin bir 6nciil tanimlayici kullanarak
sorgulayabilir. Bu yontem insanlar arasindaki iletisim modeline ¢ok yakin dogal bir ¢6ziim oldugundan CBS ve
kullanici arasindaki etkilesimi de kolaylastirir.
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Konusma tanima kiiresel konum bilgisi ile zaman domeninde senkronize edilebilirse ellerin ve gdzlerin yogun
calistig1 CBS i¢in sahada veri toplama uygulamalarinda etkin bir veri toplama yontemi gelistirilebilir. Bu bildiride
yaygin olarak kullanilan konugma tanima algoritmalarinin izole edilmis (ayrik) konusma tanima yetenekleri
incelenmis ayrica ¢oklu-paralel yapay sinir aglarin kullanilarak bir konusma tanima yodntemi gelistirilmistir.
Gelistirilen yeni yontem, ilgili aglarin egitiminden sonra elde edilen ¢oziimlerin +%10 sagilmasiyla elde edilen
arama uzayinda sub-optimal ¢oziimiin Differansiyel Arama Algoritmast (DSA) kullanilarak gelistirilmesine
dayanmaktadir.

Bu bildirinin geri kalan bélimleri su sekilde diizenlenmistir. Boliim 2°de DSA tanitilmistir, Bélim 3’te Konusma
Tanima yontemleri kisaca incelenmistir. Béliim 4°te Uygulamalar, Boliim 5°te ise Sonuglar verilmistir.

Algorithm 1: Pseudo-Code of Differential Search Algorithm

Input: ObjFun, 8izeOfColony, dim, P1, P2, low, up, and maxcycle
Output: globalminimum, globalminimizer
// please see Matlab for ‘omes’, ‘rand’,’randg’,’randi’,’feval’ and ‘randperm’
function algo_ds(SizeOfColony,dim,P1,P2,low,up,maxcycle)
// INITIALIZATION
globalminimum=inf
if numel(low)==1 then
low=low*ones(1,dim)
up=up *ones(1,dim)

"

Bow o

5 end
6 superorganism=genpop(Size OfColony,dim,low,up)
7 y=0ObjFun(superorganism)
s for epk form I to maxcycle do
// SELECTION-I
9 denor=superorganism(randperm(3ize OfColony),:)
10 scale=randg(2*rand)*(rand-rand)
// MUTATION (Morphogenesis)
11 stopover=superorganism-scale. * (donor-superorganism)
// P1=P2='3¥rand’ has been used in DSh
12 pi=eval(P1)
13 p2=eval(P2)
14 r=rand (SizeOfColony,dim)
15 if rand<rand then
18 if rand<pl then
17 for i form I to SizeOfColony do
18 | r(i,0)=r(i,)) < rand
19 end
20 else
21 for ¢ form 1 to SizeOfColony do
22 | r(i,randi(dim))=0
FE en
24 end
25 else
26 for i form I to SizeOfColony do
27 d=randi(dim,1,[p2- rand] )
28 for 7 form I to size(d,2) do
29 | r(idGn=0
20 end
21 end
32 end
33 r=r>0
// RECOMBINATION
34 stopover (r)=superorganism(r)
35 stopover=update(stopover,low,up)
26 fit_s=ObjFun(stopover)
37 ind=fit_s<y
// SELECTION-IT
28 if numel(ind)>0 then
39 | y(ind)=fit_s(ind)
superorganism(ind,:)=stopover(ind,:)
40 end
41 Yindeshesr +— min(y) | indexbest €< 1,2,3, ..., Size Of Colony >
4z i ¥ gepese < globelminimum then
4z globalminimum:=y|, j_.pcat
globalminimizer:=superorganism(indexbest,:)
// Exzport globalminimum and globalminimizer
44 end
45 end

// Sub-Functions
45 function pop=genpop(a,b,low,up)
47 pop=ones(a,b)
4s for ¢ form I to e do

49 for j form I to & do

so | | poplii)—rand*(up()-low(}))+low()
51 end

52 end

53 function p=update(p,low,up)
54 [SizeOfColony,dim|=size(p)
s5 for i form I to SizeOfColony do

56 for § form I to dém do

57 if pfi,j)<low(j) then

ss | pli)=rand* (up(j)-low()) +ow ()
59 end

60 if pfi,f)>uplj) then

o1 | bl =rand® (up(p)-low(i) +low())
62 end

68 end

64 end

Sekil 1 : DSA algoritmasmin sembolik-kodu (Civicioglu, P., 2012).
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2. DIFFERANSIYEL ARAMA ALGORITMASI (DSA)

Differansiyel Arama Algoritmasi (DSA) Civicioglu, P. Tarafindan sayisal optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in
gelistirilmis siirii tabanli bir diferansiyel gelisim algoritmasidir. DSA’nin problem ¢dzme basarisi ¢ok gelismis
Differansiyel Gelisim Algoritmalarindan (JDE, JADE,SADE, EPSDE gibi) ve CMAES, GSA, ABC, PSO2011 gibi
yaygin olarak kullanilan diger sayisal optimizasyon algoritmalarindan daha yiiksektir (Civicioglu, P., 2012).
DSA’nin ¢ok az kontrol parametresi vardir, ayrica DSA’nin problem ¢dzme basaris1 genellikle ilgili kontrol
parametrelerinin  baslangi¢ degerlerine asirt duyarli degildir. DSA, bir¢cok evrimsel algoritma gibi sabit bir
popiilasyon biiyiikligii ile ¢alisir ve popiilasyon biiyiikliigii genel olarak 5-50 arasinda segilebilir. Bu bildiride DSA,
geriyayilim tabanli ¢ok katmanli bir yapay sinir ag yapisinin elde ettigi agirlik ve kutuplama degerlerini sub-optimal
olarak gelistirmek tizere kullanilmistir. DSA nin genel yapisi Sekil 1°de verilmistir.

3. KONUSMA TANIMA

Konusma tanima, insan ve bilgisayar arasinda iletisim kurmanin en dogal yollarindan birisidir ve sozciik-ses
sinyallerinin bilgisayar tarafindan anlasilabilmesini amaglar. Uzun siiredir, konusma veya duyma gii¢liigii ¢eken
insanlarin sosyal-yasam ve iletisim konforlarini arttirmak i¢in metinden sese gegis saglayan (Text-to-Speech) veya
sesi metne doniistiirebilen (Speech-to-Text) sistemler lizerinde arastirmalar yapilmaktadir.

Temel olarak ses, dinleyici ile ses kaynagi arasinda bulunan sivi, gaz ya da kati ortamda olusan bir dizi titresimle
olusur. Bir obje titrestiginde sahip oldugu enerjinin bir boliimiinii ses olarak yayar. Ses vakumlu ortamlarda
ilerleyemez. Ses havada basing farkliliklar1 yaratir; yani duyma organi aslinda sadece basing farkliliklarmi algilar.
Ses hiz1 20° hava sicakliginda yaklasik 344 metre/sn’dir. Bilgisayar araciligiyla ses tanimada karsilasilan zorluklar
ses tanimanin kompleks dogasindan kaynaklanir. Sinyal isleme, akustik, 6rnek tanima, haberlesme ve bilgi teorisi,
dilbilim, psikoloji ve bilgisayar bilimi ses tanima iginde kullanilan disiplinlerdir. Bagarili bir ses tanima sisteminin
gerceklestirilmesi i¢in bu disiplinlere ait kapsamli bilgilere sahip olunmasi gerekmektedir. Uzun yillardir {izerinde
caligilan ses tanima yontemlerinin temel amaci ses sinyalinin bilgisayar tarafindan anlamli karsiliklara
dondstiirilmesidir. Ses islemede en biiyiik hedef bilgisayar kullanicilarina klavye kullanmadan sadece sesle
kullandiklar1 veritabanlarina veri beslemesi yapabilmelerini saglamaktir. Veritabanlart CBS ve CBS-destek
sistemlerinin temel bilesenlerindendir. Ses CBS veritabanlarini beslemek, sorgulamak veya erisim-giivenligini
saglamak i¢in kullanilabilir. Sekil 2’de bir konugma tanima siireci sema tizerinde agiklanmustir.

Isaret Isleme/
Kodlama

Oznitelik Cikartimi

Model Esleme-
Siniflandirma

Dogal Dil isleme

Konusma Sinyali

Egitim Sireci

Sekil 2: Konugma tanima teknik-uygulama siireci.

Uygulamada konusma tanima yazilimlar1 kullanilacaklar1 teknik alana gére tasarlanmaktadir. Konusma tanimada
kargilagilan sorunlarmn ¢éziimii i¢in degisik yontemler gelistirilmistir. Konugma tanima motorlar1 genellikle asagida
verilen ti¢ temel sistemden birisine uyarlar;

* Ayrik sozciik tanima sistemleri (isolated word recognition systems),
* Sozciik yakalama sistemleri (word spotting systems, speech-minning),
« Siirekli konugma tanima sistemleri (continous speech recognition system).

Ayrik sozcik tanima ya da yalitilmis konusma tanima sistemleri literatiiriinde sunulan konusma tanima
uygulamalarinda en yiiksek basariy1 veren sistemlerdir. Bu sistemlerde sozciikler arasinda kisa duraklar bulunur.
Hedef, sozciik tanimadir; ayrik ses pargaciklarinin taninmasi amaglanmaz. Konusma tanimada ¢6ziimii zor olan
noktalardan birisi de sézciiklerin baslangi¢ ve bitig noktalarinin belirlenmesidir. Ayrik sézciik tanimada sézciiklerin
birbirinden bagimsiz telaffuz edilmesi tanimayi kolaylastirir.
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CBS amagli konumsal veri toplama caligmalar1 genellikle esnek bir kod-kitabma bagli kalinarak yapilir. Tlgili kod
kitab1 nesneler hakkinda kullanilacak tanimlari igerir; ‘kat adedi’, ‘yol genisligi’, ‘toprak yol’, ‘sosyal tesis’, ‘okul’,
‘yasak bolge’, ‘agag tipi’, ‘yapi tipi’, ‘ruhsat tarihi’, ‘zaman’, ‘x konumu’, ‘zemin tipi’ gibi. Esnek bir kod-kitabi
kullanmak CBS verilerinin standardizasyonunu kolaylastirir. Dolayisiyla ilgili CBS nesnelerinin sesli karsiliklarinin
metin eslenikleri kod kitabindan elde edilebilir.

Sozciik yakalama sistemleri, siirekli-konusma i¢inde belirli bir kelimenin varligini arastirir. Bu tiir uygulamalarda en
basarilt sonucu veren yontem ‘dinamik zaman esnetme’ olarak bilinen yontemdir. Bu ydntemde sézciik tanima
sistemlerinde taninacak her bir kelime bir sablon tarafindan gosterilir. Kelimeler sadece sablonlar tarafindan
bilindiginden dolayi, tanimayi sesin bitis noktalarmdan bagimsiz kilmak énemlidir. Tanima islemi, aranan sablonun
sesli ifade iginde cakistigi bir Oriintii arama bi¢iminde gergeklesir. Siirekli konusma tanima, ‘siirekli sesli ifade
tanima sistemleri’, ‘bagl sozciik tanima sistemleri’ ve ‘karsilikli konusma tanima sistemleri’ olmak tizere {i¢ gruba
ayrilir. Siirekli ya da ayrik olmalarinin diginda konugma tanima sistemleri konusmaciya bagimliligina gore de ikiye
ayrilir:

» Konusmaciya bagimli konusma tanima sistemleri (Speaker Dependent).
» Konusmacidan bagimsiz konusma tanima sistemleri (Speaker Independent).

Konusmaci bagimli konusma tanima sistemlerinin konusma tanimada sagladiklar1 bagar1 daha yiiksektir. Konusma
tanimada algilanan tiim ses drneklerinin boyutlarmin birbirinden farkli olmasi nedeniyle tiim 6rneklerin ayni boyutta
temsil edilmesi problemiyle karsilasilir. Ayrica ses dosyalarinin boyutu, sesin islenebilmesi igin olmasi gerekenden
¢ok daha biiyiik boyutta olabilir veya ses dosyasinin igerigi sézkonusu uygulama igin anlamsiz bir¢ok veri tasiyor
olabilir. Bu nedenle ses dosyalarini standart hale getirebilmek igin bir 6znitelik ¢ikartma operatorii kullanilmalidir.
Oznitelik ¢ikartma islemi ses dosyasindan sézkonusu uygulama amaglari igin ise yarayan ve istenilen 6zelliklerinin
ayiklanmasin1 amaglar. Oznitelik ¢ikartma islemi konusmacilarin konusma stilleri arasmdaki analitik farki
belirtmelidir.

Bitisken bir dil olan Tiirk¢e'de, sézciiklerin sonlarina ard-arda ekler konularak yiizlerce farkli sdzciik olusturulabilir.
Tirkce eklentili bir dil yapisina sahip oldugundan metinden-konugmaya gegiste yasanan zorluklara benzer teknik
giicliikler konugmadan-metne gegerken de ortaya g¢ikar. Bu nedenle Tiirk¢e gibi eklentili dillerde konusma tanima
arastirmalart genellikle bir uzmanlik alaninda segilen sinirli sayida terminolojiyi taniyabilen sistemler iizerinde
yogunlasmistir.

Literatiirde Konusma tanima problemi genellikle ‘6zellik ¢ikarim1’ ve ‘6zellik vektorlerinin siniflandirilmasi’ olmak
iizere iki temel baglik altinda incelenir. Ses paterninin siniflandirilabilmesi i¢in konusmanin &zniteliklerinin
ayiklanmis olmasi gerekir. Bu siire¢ 6zellik ¢ikartimi olarak bilinir. Konusma tanimada yiiksek dogruluk elde etmek
amaglaniyor ise uygun Oznitelik parametrelerinin elde edilmesine odaklanilmak gerekir. Cok farkli &znitelik
cikartimi algoritmalart bulunmaktadir. En sik kullanilan ozellik ¢ikarim ydntemleri Fourier giic katsayilarmin
hesaplanmasi, Mel kepstral katsayilarin hesaplanmasi, sinyal enerji seviyesinin hesaplanmasi, sifir gecis sayisinin
hesaplanmasi, tepe degerlerin hesaplanmasi, tepe degere ulagsma sayisinin belirlenmesi, 6z-benzerlik katsayilarinin
hesaplanmasi ve dogrusal 6ngériilii kodlamadir.

Konusma tanima problemi &zetle bir patern tanima problemidir. Konusma tanima verilen bir kelime-egitim
veritabanma ait Ozellik vektorlerini kullanarak algilanan bir kelime-test ses verisinin hangi kelime oldugunu
bulmaya dayanir. Konugma tanimada 6zellik vektorlerinin siniflandirilmasinda Gizli Markov Modeli, Dinamik
Zaman Biikmesi ve Yapay Sinir Aglar1 yontemlerinin kullanimi daha g¢ok tercih edilmektedir. Konugma tanima
uygulamalarinda Mel 6lgekli kepstrum katsayilart (MFCC) giliniimiizde en ¢ok kullanilan ses 6zniteligidir. MFCC,
dogrusal 6ngorii analizi (LPC)’ye gerek kalmadan hesaplanabilmektedir. MFCC LPC’nin aksine insan kulaginin
duyma yonteminden esinlenmistir. MFCC bir dizi siizge¢ kullanilarak elde edildiginden dolayr giiriiltiilii seslerde
LPC katsayilarma gore daha iyi tanima performansi saglar. Ilgili bilimsel literatiire gére, MFCC hem konusma
tanima hem de konugmaci tanima uygulamalarinda basarili sonuglar vermektedir. MFCC, insan kulagmin kritik
isitme bant genisligi ve frekansindaki degisimlerin, diisiik frekansta dogrusal siizgecler kullanilarak ve yiiksek
frekanslarda da logaritmik siizgecler kullanilarak modellenmesini amaglar. Boylece énemli konusma 6znitelikleri
ayiklanabilir. Bahsedilen esik-6l¢ekleme siireci, mel frekansi 6lgegi olarak bilinmektedir; 1000 Hz ve alt1 sesler
dogrusal frekans bolgesi, 1000 Hz ve iistii seslerse logaritmik frekans boélgesi olarak kabul edilir.

MFCC spektrum katsayilar1 kayan noktali sayilar oldugundan konusma spektrumunun kepstral gdsterimi, isaretin
pencereleme analizi ile verilen lokal spektral 6zelliklerini ¢ok iyi ifade edebilmektedir.

MFCC hesaplanirken 6ncelikle, siirekli konusma isareti, N ornekten olusan cergevelere ayrilir. Ardindan ses
sinyaline sayisal isaret isleme uygulamalarinda standart bir yontem olarak kullanilan pencereleme islemi uygulanir.
Pencereleme igleminin amaci igaretteki siireksizlikleri minimum hale getirmektir. Bu islemin ardindan hizli Fourier
dontisimii kullanilarak N o6rnekten olusan zaman domenindeki isaret, frekans domenine doniistiiriiliir. Frekans
domenine doniistiiriilen isarete Mel frekans igerigine gore tasarlanmus filtre dizisi uygulanarak sonucun logaritmasi
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alinir. Ardindan da, logaritmik mel spektrumundan ayrik kosiniis doniigiimii kullanilarak zaman domenine gegilir.
Boylece mel frekansi kepstrum katsayilari elde edilmis olur.

Konusma tanimada onislemler sirasinda belirli boyutlarda pencereler halinde diizenlenmis zaman boyutundaki ses
verisi spektral analiz ile frekans ozellikleri ortaya konacak sekilde frekans boyutuna doéntstiiriiliir. Frekans
domeninde elde edilen genlik degerleri, kullanilan pencereleme fonksiyonu boyutunda elde edilir. Ozellik
vektoriiniin bu boyutu ile kullanilmasi yerine belirli bantlara diisen ortalama genlik degerleri alinarak hem 6zellik
vektorii boyutu azaltilir hem de belirli bir filtreleme saglandigindan igaret gelistirilmis olur.

Bu bildiride gergeklestirilen ¢alismalarda ses verisinin Ozniteliklerini elde etmek igin MFCC katsayilari
kullanilmustir. Kullanilan g¢ergeveorant 1/f oldugundan tim MFCC vektorleri sabit uzunlukta elde edilmistir.
Gergeklestirilen deneylerde kullanilan MFCC vektdrlerinin uzunlugu 13 ve 32 arasinda degismektedir. Bu bildiride
konusma verilerinden sesli ve sessiz bolgelerin ayristirilmasinda Esitlik 1° de verilen Kisa-Siireli Enerji (Short-time
Energy) degeri kullanilmustir.

i xz[m]wz[ﬁ —m]

m=—0o0

E,= Y (x[mlwli-m])* = (1)

m=

Bu bildirinin hazirlamasi i¢in kullanilan kod-kitab1 400 kelimeden olusmaktadir ve igerigi Cizelge 1°de verilmistir.

Derlenen verilerden bir 6rnek Sekil 3’te gorsellestirilmistir.
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Samplefi 5, 4 Sample# 6 44 Sample# 7 40° Sample#t 8 44
05 05 05 05
of— —»ﬂk—w— 1 o ,,_'_k_m,_, o —‘}k-—— —— 0 ,,,,*,,,,,,, —
05 05 05 05
3 1 2 0 1 2 3 1 2 0 1 2
Sample# 9, 44 Samplef 10, 44* Sample# 11 4o° Sampleif 12 44°
05 05 05 05
. + N »... . ,,'._ , o
05 05 05 05
3] 1 2 0 1 2 3 1 2 0 1 2
Sample# 13 x10" Sample# 14 x10" Sample# 15 x10" Sample# 16 x10"
05 05 05 05
0 ——~W——— 1o 0 —*——— o —vw————
05 05 05 05
[ 1 2 0 1 2 0 1 2 0 1 2

Sample# 17 | 16t
CODEBOOK STRING: ADA

Sekil 3 : Derlenen orijinal ses verilerinin grafik olarak gorsellestirilemesi.

Sample 18 4

10 Sample# 19 45

10 Sample# 20

x10

Cizelge 1 : 400 kelime iceren kod kitabi.
1

: ADA 61: BOLUNMUS 121: EKSKAVATOR 181: IS 241: MALIYET 301: PLENT 361: TEHLIKELI
2: ACIK 62: BRUKNER 122: EKSPRES 182: ISARET 242: MALZEME 302: POLIMER 362: TEKER
3: AFUYMAN 63: BUZ 123: ELEVASYON 183: ISARETLEME 243: MANIVELA 303: PUSKURTME 363: TEKERLEK
4: AGREGA 64: BUZ 124: EMLAK 184: ISCI 244: MANSAP 304: RADYE 364: TEKNIK
5: AGIR TASIT 65: CAM 125: EMNIYET 185: ISGAL 245: MARS 305: RAKIM 365: TEKYON
6: AGIRLIK 66: CAKIL 126: EMNIYETSIZ 186: ISLETME 246: MEKIK 306: RAKORTMAN 366: TEMEL
7: AKARYAKIT 67: CAMUR 127: EMULSIYON 187:1Z 247: MEMBA 307: RAMPA 367: TERSYOL
8: AKILLI 68: CARPMA 128: ENKESIT 188: 1ZIN 248: MENFEZ 308: RAPOR 368: TIR
9: ALAN 69: CED 129: ESNEK 189: JEODEZI 249: MERMER 309: RASTER 369: TIRMANMA
10: ALISTIRMA 70: CEKICI 130: ETMEK 190: KADEME 250: MESAFESI 310: REFUJ 370: TON
11: ALIYNMAN 71: CELIK 131: ETRIYE 191: KALEM 251: MESLEKI 311: REGLAJ 371: TRAFIK
12: ALTGECIT 72: CERCEVE 132: ETUT 192: KALIP 252: MESNET 312: RIJIT 372: TRANSIT
13: ALTTEMEL 73: CEVRE 133: FAUNA 193: KALITE 253: METRE 313: RODMIKS 373: TRANVAY
14: AMPATMAN 74: CIG 134: FERAG 194: KAMA 254: MICIR 314: ROGAR 374: TREN
15: ANAKIRIS 75: CizGi 135: FEZEYAN 195: KAMYON 255: MIKTAR 315: ROMORK 375: TUNEL
16: APLIKASYON 76: CiZGISEL 136: GABARI 196: KAMYONET 256: MINIBUS 316: ROPER 376: ULASIM
17: ARABA 77: COK 137: GAGA 197: KANTAR 257: MOLOZ 317: RUZGAR 377: UYARI
18: ARAC 78: COKME 138: GAR 198: KAPALI 258: MOTOR 318: SADEME 378: VEKTOR
19: ARAZOZ 79: CORTEN 139: GARAJ 199: KAPLAMA 259: MOTORIN 319: SAG 379: VIBRASYON
20: ARIYAT MALZEME | 80: CURUK 140: GECE 200: KAR 260: MOZETA 320: SARKMA 380: VIDA
21: ASFALT 81: CURUTME 141: GEC 201: KARAYOLU 261: MUAYENE 321: SEHIM 381: YAGIS
22: ASMA 82: DAG 142: GECICI 202: KASA 262: MURC 322: SERVIS 382: YAGMUR
23: ASTAR 83: DAIRESEL 143: GECIS 203: KATKI 263: MUCADELE 323: SEVIYE 383: YANDAN
24: ASINDIRICI 84: DAMPERLI 144: GECIT 204: KAVSAK 264: MUCAVIR 324: SEVK 384: YARALI
25: ASINMA 85: DEBI 145: GERGI 205: KAYGAN 265: MUHENDIS 325: SEYYAR 385: YARMA
26: ASINMIS 86: DEBRIJAJ 146: GIDO 206: KAZA 266: MULKIYET 326: SIKISIKLIK 386: YASAK
27: AYIRICI 87: DEBUSE 147: GIRISI 207: KAZI 267: MUTEAHHIT 327: SINIR 387: YASTIK
28: AYIRMA SERIDI | 88: DEFORMASYON 148: GORUS 208: KAZICI 268: NAKLIYE 328: SINIRI 388: YAVASLA
29: AZ 89: DELICI 149: HIZ SINIRI 209: KAZIK 269: NOKTA 329: SIVILASMA 389: YAYA
30: AZAMI 90: DEMIRYOLU 150: GRADASYON 210: KAZIMA 270: OKUL 330: SILINDIR 390: YAZ
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31: BAGLANTI 91: DEPO 151: GREYDER 211: KAZIYICI 271: OLUK 331: SINYALIZASYON 391: YERI

32: BAKIM 92: DEPREM 152: GROBETON 212: KEMER 272: ONDULASYON 332: SIYAH 392: YERLESIM
33: BANKET 93: DERIVASYON 153: GUSE 213: KENAR 273: ORTA 333: SOL 393: YETERLILIK
34: BARBAKAN 94: DERZ 154: GUCLU 214: KENT 274: ORTALAMA 334: SON 394: YOK

35: BASIT 95: DEVAMLI 155: GUNDUZ 215: KESIKLI 275: OTO 335: SONDAJ 395: YOL,

36: BASLANGIC 96: DEVER 156: GUVENLI 216: KESIM 276: OTOBUS 336: SOMEL 396: YONETICI
37: BELGESI 97: DIKKAT 157: GUVENSIZ 217: KESKI 277: OTOMOBIL 337: SPIRAL 397: YUK

38: BENZIN 98: DILATASYON 158: HACIM 218: KESON 278: OTOYOL 338: STABILITE 398: YUZEY
39: BETON 99: DINGIL 159: HAFIF 219: KILOGRAM 279: OYUK 339: STABILIZE 399: ZAYIF

40: BEYAN 100: DIREKSIYON 160: HARC 220: KILOMETRE 280: OLCME 340: STANDART 400: ZORUNLU
41: BEZEME 101: DISTRIBUTOR 161: HAREKET 221: KIRMIZI 281: ON 341: SU

42: BICAK 102: DOLDURMA 162: HAREKETLI 222: KIS 282: ORME 342: SURTUNME

43: BILET 103: DOLGU 163: HARITA 223: KILITLI 283: PAFTA 343: SANTIYE

44: BILGI 104: DOLU 164: HAVA 224: KIRIS 284: PALET 344: SARTNAME

45: BINDER 105: DOZER 165: HEMZEMIN 224: AGAC 285: PALYE 345: SASI

46: BINEK 106: DONEL 166: HENDEK 226: KOMPLEKS 286: PARAFIN 346: SEF

47: BIRIM 107: DONUS 167: HEYELAN 227: KONSOL 287: PARALEL 347: SERIT

48: BISIKLET 108: DOSEME 168: HIZ 228: KONTROL 288: PARK 348: SEV

49: BITIS 109: DRENAJ 169: HIZLAN 229: KORIDOR 289: PARLAMA 349: SUBE

50: BITUM 110: DUR 170: IDARE 230: KORKULUK 290: PARSEL 350: TABAKA

51: BOMBE 111: DURAK 171: IFRAZ 231: KORNIS 291: PAS 351: TAHSIS

52: BORDUR 112: DURAKLAMA 172: IHALE 232: KOROZYON 292: PATLAYICI 352: TAKOGRAF

53: BORU 113: DUVAR 173: IKTISAP 233: KOT 293: PERE 353: TALI

54: BOSAJ 114: DUSEY 174: ILERI 234: KOPRU 294: PERIYODIK 354: TALVEG

55: BOS 115: DUZELTME 175: IMAR 235: KOSE 295: PEYZAJ 355: TANDEM

56: BOSALTMA 116: DUZEY 176: INSAA 236: KUM 296: PLAK 356: TANKER

57: BOYA 117: EGIM 177: INSAAT 237: KURP 297: PLAKA 357: TAS

58: BOYKESIT 118: EGITIM 178: ISKELE 238: KUSUR 298: PLAN 358: TASI

59: BOYUNA 119: EHLIYET 179: ISTASYON 239: MAKINA 299: PLANKOTE 359: TASIT

60: BOZUK 120: EKIP 180: ISTIKSAF 240: MALC 300: PLATFORM 360: TEHLIKE

Sakli Markov modelleri (HMM) konusma tanimada sik kullanilir (Huang, X. D., ve Jack, M. A., 1988, Huang, X. D.,
Jack, M.A., et al.,, 1988). Sakli Markov modelinde durumlar markov modellerde oldugunun aksine dogrudan
gozlenemez (Huo, Q., ve Lee, C.H., 1998). Gozlem dizilerine gesitli en-iyileme teknikleri uygulanarak en yiiksek
olasilikli durum dizisi elde edilir. SMM’lerin konusma tanimada yaygin olarak kullanilmasi 1980’lerden sonra
yayginlasmistir. Konusma isaretinin istatistiksel 6zellikleri zamanla degisir; dolayisiyla konusma isareti ergodik
degildir ve uzun gozlem siireleri i¢in duragan olmayan karakterdedir. Buna karsin konusma verilerinin 10ms-30ms
i¢in duragan karakterde olduklari varsayilir ve zaman-ekseninde kisa siireli ses verilerinden degismez 6znitelikler
elde edilebilir. Genellikle 6n goriilen kisa konusma siireleri zaman-ekseninde 6nceden &ngoriilen uzunluklarda
ortiisen pencereler kullanilarak saglanir. Kod kitabinda bulunan 400 kelime, farkli zamanlarda 20’ser defa
tekrarlanarak derlendiginden toplam 400x20=8000 konusma 6rnegi bulunmaktadir.

HMM tabanli konusma tanima motorunun alistirilmasi (egitim anlaminda) igin 400 kelimeye ait kayitlarm ilk 1571
kullanilmustir. Her kelime igin kalan 5 ses orneklemi HMM tabanli konusma tanima motorunun testi igin
kullanilmistir. HMM kullanilarak gergeklestirilen konusma tanima testlerinde kod-kitabinda bulunan 400 kelimeye
ait 5’er tekrardan olusan 2000 test verisinden 1974 tanesi dogru tanmarak %98.70 basar1 saglanmistir. Bu basari
orani ilgili bilimsel literatiire gore kullanilan kelime ve model sayisinin biiylikliigli gbz oniine alindiginda oldukga
yiiksektir.

Dinamik zaman biikmesi (DTW) algoritmas: (Irwin, M.J., 1988, Issa, K. ve Nagahashi, H., 2008, Jang, M., Han,
M.S., ve degerleri, 2011) Kruskal ve Liberman tarafindan (Kruskal, J.B., ve Liberman, M. 1983) 1983 yilinda iki
egri arasindaki mesafenin belirlenebilmesi i¢in kullanilabilecek yeni bir yontem olarak gelistirilmistir. DTW iki egri
arasinda ortak patternleri belirleyebilme yetenegine sahiptir. DTW farkli telefuzlarla seslendirilen ayni kelimeyi
ilgili ses verilerini kullanarak kolayca esleyebilir. DTW iki ses verisini karsilastirirken ilgili ses sinyallerini zaman
domeninde genisletir veya daraltir. DTW ile gerceklestirilen testlerde kullanilan 400 kelimeye ait 5’er tekrardan
olusan 2000 test verisinden 1961 tanesi dogru taninarak %89.05 basar1 saglanmistir. Bu basar1 orani ilgili bilimsel
literatiire gore kullanilan kelime ve model sayisinin biiyiikliigii géz 6niine alindiginda oldukga yiiksektir.

Gaussian Mixture Modeller (GMM) (Martin, R., C. Hoelper, et al. 2001) konusma tanima uygulamalarinda yaygin
olarak kullanilan bir diger algoritma grubudur. GMM kullanilarak gergeklestirilen testlerde bir test 6rnegine karsilik
onceden hesaplanmis toplam 200x15=3000 GMM modeli kullanilmigtir. GMM model parametreleri 200 epok igin
ve 12 Gaussian model i¢in ¢ozilmiistiir. Test sirasinda bir test kelimesinin taninmasi i¢in gerekli siire egitim igin
kullanilan epok sayisindan ve Gaussian model sayisindan dogrudan etkilenir. Bu boliimde gergeklestirilen testlerde
bir tanima siireci Matlab platformunda normal dagilima gore %95 olasilikla [11.945 18.309] sn arasinda
degismektedir. GMM ile gergeklestirilen testlerde kullanilan 200 kelimeye ait 5’er tekrardan olusan 1000 test
verisinden 821 tanesi dogru taninmustir; dolayisiyla konugma tanima basarisi %82.10°dur. Bu basar1 orani ilgili
bilimsel literatiire gore kullanilan kelime ve model sayisinin biiyiikliigii gbz oniine alindiginda kabul edilebilir
diizeydedir. Kelimelerin %50.50’si %100 basar1 ile taninmugtir. %23.50°si %80, %15.50’si %60, %8’1 %0.40,
%1.50’si %20 dogrulukla taninmistir. Tlim test verilerinin sadece %1°1 tanmmamustir.
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Geri beslemeli egitim algoritmasinin kullanildig1 paralel-cok katmanli yapay sinir ag yapilari ile konugsma tanima
uygulamasi gergeklestirilirken kod kitabinda yer alan 400 kelime’nin tamami kullanilmistir. Ses verileri 32x30x10
mimarisine sahip 40 alt gruba ayrilmis yapay sinir aglarma paralel olarak sunulmustur. Sonugta en biiyiik tanima
basarisini saglayan ag veriyi tanimig olmaktadir. Aglarin bir veriyi yanlislikla kazanan hepsini alir kurali geregi
kendileri igin bloke edilen kodlardan birine yakinsamamalari i¢in bir esik deger kullanilmistir. Bu bildiride
kullanilan ilgili esik degeri 0.80-0.99 i¢in tanima basarisit %77.83-%86.02 arasinda degismistir. Bununla birlikte
yapay sinir aglar1 ile konugma tanimada egitim asamasi diger algoritmalara gore asirt uzundur. Elde edilen tanima
basarilarmi arttirmak i¢in ilgili aglar DSA kullanilarak tekrar sub-optime edilmistir. Bu durum aglarn yanlis
siniflandirdigi (yanlislikla kendisine bloke edilen kelimelerden birine yakinsattigi) kelimelerin taninma basarisini
onemli dlgiide arttirmistir; DSA’nin kullanimi ardindan taninma basarist ortalama %2.77 artmistir. Bu durumda elde
edilen tanima basarilart %79.98-%88.40 olarak elde edilmistir.

4. SONUCLAR

Bu bildiride Konugsma tanimanin CBS’te kullanilama potansiyelinden bahsedilmis ve temel konusma tanima
algoritmalarinin basarilart genis bir sozliik kullanilarak konugmaciya bagimli ayrik konugma tanima yaklasimina
gore ayrintili olarak incelenmistir. Elde edilen tanima sonuglari, konugma tanimanin CBS’te ileride ciddi uygulama
alanlar1 bulacagini gostermektedir. Kod-Kitabmin olusturulmasinda kullanilan terimler Ulastirma Bakanliginca
hazirlanan Ulastrma ve Haberlesme Terimleri sozliigliniin Karayollar1 Terimleri boliimiinde yeralan terimler
arasindan derlenmistir (Bakanlik 2012). Kod kitabinda yeralan terimlerin kombinasyonu ile farkli niyetler ifade
edilebilmektedir.

Tesekkiir
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