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Konusmaciyr tanima ya da konusmacilyr tanimlama
konusmacinin ses sinyallerine ait parametrelerinin analiz
edilmesi ile otomatik olarak taninmasidir. Iinsan sesleri
sahibine ¢ok yiiksek baghlik igerir. Bu nedenle bu ¢alismada
Yasin Suresini okuyan 46 farkh kisiden kim oldugunu
belirlemek icin Youtube (izerinden veri kiimesi elde edilmistir.
Elde edilen ses dosyalarindan MFCC ve LBP ile éznitelik
cikarimi yapilmistir. Oznitelik vektérleri gesitli siniflandirma
algoritmalari ile sinanmis ve MFCC igcin %35,10 basari elde
edilirken LBP igin %90,74 oraninda basarili sonuglar elde
edilmistir. Kisi dogrulama igin ise LBP’de %100 siniflandirma
basarisi elde edilmistir.

Anahtar sozcikler: Konusmaci tanima, konusmaci dogrulama,
yerel ikili desen, mfcc

Abstract

Speaker recognition or speaker identification is the automatic
recognition of the speaker by analyzing the parameters of the
audio signals. Human voices contain a very high attachment
to their owner. For this reason, in this study, a dataset was
obtained from Youtube to determine who is from 46 different
people who read Surah Yasin. Feature extraction was done
from the obtained audio files with MFCC and LBP. Feature
vectors have been tested with various classification
algorithms and 35.10% success has been obtained for MFCC,
while 90.74% success has been obtained for LBP. For person
verification, 100% classification success was achieved in LBP.
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1. Giris

insanlar arasindaki en verimli iletisim sekli slphesiz
konusmadir. Bu konusma sekli ayni zamanda her bir birey icin
benzersiz olup biyometrik 6zellik de tasimaktadir. Bu nedenle
kisilerin yalnizca sesleri kullanarak onlar tanimlamak
mimkiin olabilir. Konusma sesleri sayisal bir sinyal
ozelliklerine sahiptir. Bu nedenle sinyal isleme galismalari
altinda  degerlendirilebilir.  Konusmaci tanima  belirli
algoritmalar ile insan konusmasinin makine tarafindan
anlasilmasi ve bir veri kimesi icinde dogrulama yapilmasidir.
Buradan hareketle konusmaci seslerinde konusmaci tespiti ya
da konusmaci dogrulama ¢alismalari yapilabilecegi gibi komut
tanima sistemlerinde de kullanilabilir. Konusmaciyi belirleme
¢alismalari konusan kisiyi birden fazla kisiye ait konusma
sesleri arasindan belirlemek iken konusmaciyr dogrulama ise
bir sesin istenen kisiye ait olup olmadiginin tespit edilmesidir
[1, 2]. Ozet olarak konusmaci tanima ya da konusmaci
tanimlama; konusmacinin ses sinyallerine ait
parametrelerinin analiz edilmesi ile otomatik olarak
taninmasidir [3].

1.1. Literatiir Taramasi

Seslerden vyalnizca insanlari tanimak Uzerine ¢alismalar
vapilmamistir. Bocekleri de c¢ikarttiklari sesler Gzerinden
tanimak ve siniflandirmak Uzerine Le-Qing [4] calismistir.
Seslerden oOznitelik c¢ikarmak i¢in  Mel-frekans kepstral
katsayilari  (Mel-frequency cepstral coefficients-MFCC)
yontemi ve siniflandirmak igin ise olasiliksal sinir agi
(probabilistic neural network-PNN) yontemi kullaniimis ve
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%96yl asan siniflandirma basarisi elde edilmistir. Wanli ve
Guoxin [5] de 30 farkli bireye ait konusmaci seslerini MFCC
yontemi ile tespit etmeye calismistir. Bu tiir sistemler ayni
zamanda glivenlik amagh da kullanilmaya baslanmistir.
Ozellikle telefon bankacilig ya da cep telefonu sistemleri igin
konusmaci kimligi dogrulamada kullanilmaktadir [6]. Ayrica
adli tip calismalarinda konusmaciyi tanimada da yaygin olarak
kullanilimaktadir [7]. Yerel ikili desen (Local Binary Pattern-
LBP) yontemi ile ortam tahmini calismasi Toffa ve dig. [14]
tarafindan yapilmis ve ESC10 veri kiimesi igin %88,5 ve ESC50
icin %64,6 oraninda siniflandirma basarisi elde edilmistir. Er
[15] ise yine LBP yontemini kullanarak kalp atis seslerini
siniflandirmistir ve %91,78 oraninda basari elde edilmistir.
Olay yeri siniflandirmasinda da LBP yontemlerinin kullanildig
ve basarili siniflandirma galismalarinin oldugu farkh calismalar
vardir [17-19]. Kalp seslerinin  MFCC vyontemi ile
siniflandiriimasini Deng ve ark. [20] yapmis ve %98 basari elde
etmislerdir. Yine steteskop ile elde edilen ses verilerinin MFCC
ile siniflandiriimasindaki bir baska calismada %96,25 oraninda
basarili siniflandirmalar elde edilmistir [21]. Kardiyak ses
siniflandirilmasinda yine MFCC ile 6znitelik ¢ikarim yontemi
tercih edilmis ve %100 oraninda basarili siniflandirma elde
edilmistir [22]. 10 farkl hayvan seslerinden tanimanin MFCC
yontemi ile yapildigi bir ¢calismada ise %75 oraninda basarili
tanima gergeklestirilmistir [23].

2. Amag ve Onem

insanlari diger tirlerinden ayiran en o6nemli &zellikleri
arasinda sozli iletisim gelir. Bu dogal iletisim konusu uzun
yillardan beri ilgi odagi olmus ve olmaya devam etmektedir.
insan sesleri sahibine cok yiiksek baghlik icerir. Bu konuda
yapilan calismalarda iki kisinin hicbir sekilde ayni sese sahip
olmadigi belirlenmistir [8]. Burada sesteki desen konusmanin
kodlamasini ifade etmektedir. Seslerdeki bu desen ¢ozilerek
kaynaklarin daha verimli kullanilmasina ve maliyet etkinliginin
artmasina olanak saglayacaktir. Ozellikle giivenlik tabanli
sistemler icin bu durum daha g¢ok 6nemlidir [9]. Bilgisayar
tabanli birgok farkl sistemin kullaniimasinda metin tabanli
bilgisayar insan iletisimine kiyasla ses ile iletisim her gecen
glin yayginlasmaktadir. Buradaki calismada s6z konusu bu
calismalara katki sunmayi amaglamistir.

Literatlirde farkli 6znitelik ¢ikarma yontemleri kullanilarak
hem konusmaciyr tanima hem de konusmacilyl dogrulama
calismalari cok sayida vardir. Bu galismada ise ayni metne ait
seslerden farkh 6znitelik yontemlerinden olan MFCC ve LBP ile
Oznitelik gtkarim yontemi ile konusmaci tanima ve dogrulama
yapilmistir. Literatiir taramasi bashginda incelenen galismalar
irdelendiginde farkh calismalarda her iki yontemin de ytksek
basarilar elde ettigi gorulmektedir. Bu c¢alismada bu
yontemde elde edilen sonuglar ile her siniflandirma sonuglari
icin karsilastinlmistir. Ayrica bu g¢alismada literatiire yeni bir
veri kiimesi kazandirilmis ve herkesin kullanimina agik bir
ortamda paylasilmasi saglanmistir. Bu veri kiimesinin
benzerlerinden farkl olan o6zelligi ise 46 farkli kisiye ait
olmasinin yani sira tiimu icin ayni metni icermesidir.

3. Materyal ve Yontem
3.1 Veri Kiimesi

Bu calismada 46 farkl kisiye ait ses kayitlari toplanmistir.
Youtube lzerinde Yasin Siresini okuyan kisilerin ses kayitlari
toplanmistir.  Her bir kisi farkli sirelerde okumayi
tamamlamistir. Tim kayitlar ortalama 16 dakika 11 saniye
sirmistlir.  Veriler baska arastirmacilar  tarafindan
kullanilabilmesi igin Kaggle veri kimesi deposunda
https://www.kaggle.com/emrahaydemr/speaker-audio-files-
for-same-text baglantisi ile saklanmistir. Tim kullanicilarin
erisimine acgik hale getirilmistir. Her bir ses dosyasi 10
saniyelik parcalara bolinmustir. Boylece toplam 4428
orneklem elde edilmistir ve her bir ses dosyasina yonelik
ortalama 96 6rneklem olusturulmustur. 10 saniyeden daha
kiicik olan ses pargalari 6rneklem diginda tutulmustur.

Cizelge-1: Veri Kiimesi Ayrintilan

Konugmaci Siire Orneklem [§| Konusmaci Siire Orneklem
Abdulaziz az 19:09 M. Siddik 32:05
Zahrani 114 Minsevi 192
AbdulAziz 18:17 Mustafa 07:12
Bandar Kaya
Balila 109 43
Abdulbasit 32:50 Mustafa 14:29
Abdussamed 197 Uyar 86
Abdullah 14:45 M. Ozcan 38:39
Altun 88 Glinesdogdu 231
Abdullah 14:29 Nasser al 20:33
Glrblz 86 Qatami 123
Adem 15:21 Qadr Al 08:58
Kemaneci 92 Kurdi 53
Ahmed 17:09 Saad Al 13:12
Khedr 102 Ghamdi 79
Ahmet el | 13:32 Salah 08:26
acemi 81 Bukhatir 50
Ali Tel 18:43 Salem al | 16:29

112 Ruwaili 98
Ayasofya 18:57 Salman al | 15:23
Aciligi 113 Utaybi 92
A. Mahmut | 14:02 Salih Polat 07:00
Onli 84 42
Davut Kaya 10:15 Selman 11:48

61 Okumus 70
Ebubekir 14:12 Sudeys 09:10
Satiri 85 55
Erhan Mete 16:17 Suud Es- 10:17

97 Sureym 61
Fatih Hoca 10:04 Tayyar 16:14

60 Altikulag 97
Fatih Koca 16:39 Yasser al 15:20

99 Dosari 92
Fatih Collak 21:30 129 idris Abkar 19:01 114
Hazza al 15:16 ihsan 15:41
Balushi 91 Atasoy 94
Mabhir al- 07:44 ilhan Tok 15:35
Mu’ayqali 46 93
Mansur al 17:37 ishak Danis 17:03
Salimi 105 102
Mehmet 14:36 islam Subhi 16:24
Emin AY 87 98
M. Rashid Al 17:45 ismail Bicer 21:41
Afasy 106 130
Muhammad | 21:25 ismail 10:15
al Kurdi 128 Damar 61
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3.2 Yontem
3.2.1 Mel-Frekans Cepstrum Katsayilari (MFCC)

Mel-Frekans Cepstrum Katsayilari (MFCC) ses sinyallerinden
oznitelik ¢ikarimi igin en iyi bilinen, saglam, dogru ve bilinen

yontemlerden biridir. Bu yontem insan isitme sisteminin
algisini dikkate alarak cepstral katsayisini kullanir. Bu yontem
her bir ses dosyasi icin 1723 6znitelik ¢ikarmaktadir. Sekil-1
MFCC yontemini slirecini anlatmaktadir [10].

Spektrum

.

-
—

~

‘ Mel-Spektrum/

MFCC Siireci v

Sekil-1: MFCC ile Oznitelik Cikarimi

e On vurgu asamasi konusma sinyalindeki frekanstan daha
diizgiin bir spektral bicimi elde etmeyi amaglar. Boylece
ses yakalamada gurilti azaltilarak bir filtreleme islemi
yapilmis olur. Oznitelik ¢ikarma siirecinde 6rnekleme
islemi sonrasi 6n vurgu filtresi gereklidir.

e Cerceve engelleme asamasinda ses sinyali ist Giste binmis
cok sayida cerceveye bolinir. Boylece sinyal silinmesi
azalr. Bu durum her bir sinyalin en az bir gerceve icinde
yer almasina kadar surer.

e Pencereleme asamasi 0zellikle uzun bir konusma sinyalini
temsil eden bir kesit almayi kapsar. Boylece Sonlu Darbe
Tepkisi (FIR) dijital filtre yaklasimi ile sinyal pargalarinin
suireksizligi nedeniyle oOrtisme sinyali ortadan kalkmis
olur. Bu siireksizlikler ¢ercevenin siireci bloke etmesi
sonucu ortaya ¢ikar.

e Fourier dontsumleri (FFT) asamasi ses sinyalinin sinirh
alanini  bir frekans spektrumuna doniistirmek igin
kullanilir. Bu ydontem zaman alanindan N 6érnek iceren her
bir karenin frekans alanina dénustiirmek amaciyla yararh
olan ve DFT’deki tekrarlanabilir carpmayi azaltan hizli bir
Ayrik Fourier Donusimi (DFT) algoritmasidir.

e Mel-Frekans Sarma asamasinda insan konusmasinin
algisini yansitan frekans eksenindeki birim olan Mel
Olgceginin kullanilmasini igerir. Frekansin diusmesi aralig
daraltirken frekansin ylikselmesi araligi genisletecektir. Bu
durum insanlarin dusik frekanstaki sesleri daha iyi
anladigina yorumlanabilir.

e Cepstrum asamasinda ise mel spektrumu Ayrik Kosinis
Donlslimi (DCT) kullanilarak zaman alanina dondstaralar

ve mel-frekans cepstrum katsayisi
adlandirilan sonucu Uretir.

(MFCC) olarak

3.2.2 Yerel ikili Desen (LBP)

Yerel ikili Desen (Local Binary Pattern-LBP) ydntemi bir sayi
grubunu dokuz parga halinde alir. Bu grubun orta degeri ile
diger tim sayilari karsilastirir. Ortadaki sayidan biyik olmasi
durumunda bit olarak 1 sayisini ve kiiclik ya da esit olmasi
durumunda bit olarak 0 sayisini elde eder. Bu grup igin elde
edilen bitler yan yana yazilarak 10’luk sayi tabanina gevrilir.
Buislem tiim say dizisi igin sirasiyla tekrar eder ve bir 6znitelik
vektorl olusturulur. 0-255 araliginda degerlerden olusan
sayllarin histogrami gikartilarak 6znitelikler elde edilir. Sonug
olarak bu yontem 256 06znitelik g¢ikarmaktadir. Bu islemin
asamalari Sekil-2’'de gorsel olarak anlatilmistir.

4. Bulgular

Bu calismada Python 3.x programlama dili kullaniimistir. Elde
edilen 6zniteliklerden yapilan siniflandirma islemlerinde ise
sklearn kiitiphanesinden yararlaniimistir. Bu kitliphane
altinda farkli siniflandirma algoritmalari vardir ve birgok
siniflandirma  algoritmasi  ile  &znitelikler ~ makineye
Ogretilmistir. Elde edilen sonuglarin degerlendirilmesi igin
dogruluk orani, bulma, tutturma ve F-Olclsii dikkate
alinmistir.

Yukarida verilen formiilleri igindeki dp degeri dogru
pozitifleri d1 degeri ise dogru negatifleri ifade ederken, ¥
degeriyanlis pozitifleri ve ¥1t degeri ise yanlis negatifleri ifade
etmektedir. Verilerin egitim ve test icin pargalanmasinda
rastgele secilmis %30'u test icin ve %70’i de egitim igin
kullanilmigtir. Basari dlgutlerindeki degerler dikkate alinarak
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LBP Siireci

Sekil-2: LBP ile Oznitelik Cikarimi

seslerden kisi tanima i¢in LBP ile g¢ikartilan Oznitelikler igin
Cizelge-2'deki sonuglar elde edilmistir.

Cizelge-2: LBP ile siniflandirma sonuglari

LBP ile elde edilen 0Ozniteliklerin siniflandiriimasinda

LinearDiscriminantAnalysis algoritmasi ile %90,74 oraninda

Yontem I:)arianr: Bulma Tl:‘:taur F1 basarili bir siniflandirma elde edilmistir. Ayni veri kiimesi igin
discriminant_analysis. LinearDi MFCC ile oznitelikler gikarilmis ve yine farkli siniflandirma
scriminantAnalysis 0,9074 |0,9074 |0,9074 |0,9074 algoritmalari ile makineye 6gretilmistir. Elde edilen sonuglar
ensemble.ExtraTreesClassifier | 0,8984 | 0,8984 | 0,8984 | 0,8984 Tablo 3’te verilmistir.
ensemble.RandomForestClass
ifier 0,8973 |0,8973 |0,8973 |0,8973 Cizelge-3: MFCC ile siniflandirma sonuglari
ensemble.BaggingClassifier 0,8826 0,8826 0,8826 0,8826
linear_model.LogisticRegressi Yéntem Basar Bulma Tuttur F1
onCV 0,8826 0,8826 0,8826 0,8826 Orani ma
ensemble.GradientBoostingCl ensemble.ExtraTreesClassifier | 0,3510 0,3510 0,3510 0,3510
assifier 0,8736 |0,8736 |0,8736 |0,8736 ensemble.RandomForestClass
linear_model.RidgeClassifier | 0,7844 |0,7844 |0,7844 |0,7844 ifier 0,3273 10,3273 |0,3273 | 0,3273
linear_model.RidgeClassifierC svm.SVC 0,2856 0,2856 0,2856 0,2856
\% 0,7844 0,7844 0,7844 0,7844 ensemble.GradientBoostingCl
neighbors.KNeighborsClassifie assifier 0,2844 0,2844 0,2844 0,2844
r 0,7336 0,7336 0,7336 0,7336 ensemble.VotingClassifier 0,2765 0,2765 0,2765 0,2765
ensemble.VotingClassifier 0,7156 | 0,7156 |0,7156 | 0,7156 ensemble.BaggingClassifier 0,2381 |0,2381 |0,2381 |0,2381
tree.ExtraTreeClassifier 0,6930 |0,6930 |0,6930 |0,6930 neighbors.KneighborsClassifie
neural_network.MLPClassifier | 0,6569 | 0,6569 |0,6569 |0,6569 r 0,2111 ]0,2111 ]0,2111 |0,2111
linear_model.LogisticRegressi tree.ExtraTreeClassifier 0,1603 0,1603 0,1603 0,1603
on 0,6422 |0,6422 |0,6422 |0,6422 neighbors.NearestCentroid 0,1309 |0,1309 |0,1309 |0,1309
naive_bayes.MultinomialNB 0,6366 0,6366 0,6366 0,6366 ensemble.AdaBoostClassifier | 0,1174 0,1174 0,1174 0,1174
svm.LinearSVC 0,6219 0,6219 0,6219 0,6219 tree.DecisionTreeClassifier 0,0937 0,0937 0,0937 0,0937
neighbors.NearestCentroid 0,4334 |0,4334 |0,4334 |0,4334 linear_model.LogisticRegressi
naive_bayes.BernoulliNB 0,3837 |0,3837 |0,3837 |0,3837 onCv 0,0813 ]0,0813 |0,0813 |0,0813
svm.SVC 0,3036 0,3036 0,3036 0,3036 discriminant_analysis.LinearDi
tree.DecisionTreeClassifier 0,2777 |0,2777 |0,2777 |0,2777 scriminantAnalysis 0,0767 |0,0767 |0,0767 | 0,0767
linear_model.SGDClassifier 0,2246 |0,2246 |0,2246 |0,2246 svm.LinearSVC 0,0722 |0,0722 |0,0722 | 0,0722
linear_model.Perceptron 0,1930 |0,1930 |0,1930 |0,1930 linear_model.LogisticRegressi
linear_model.PassiveAggressi on 0,0576 |0,0576 |0,0576 |0,0576
veClassifier 0,1761 0,1761 0,1761 0,1761 naive_bayes.BernoulliNB 0,0564 0,0564 0,0564 0,0564
ensemble.AdaBoostClassifier | 0,1524 |0,1524 |0,1524 |0,1524 neural_network.MLPClassifier | 0,0564 | 0,0564 | 0,0564 | 0,0564
discriminant_analysis.Quadrat linear_model.Perceptron 0,0474 | 0,0474 |0,0474 |0,0474
icDiscriminantAnalysis 0,1332 |0,1332 |0,1332 |0,1332 linear_model.RidgeClassifier 0,0418 |0,0418 |0,0418 |0,0418
naive_bayes.ComplementNB | 0,1106 | 0,1106 |0,1106 |0,1106 linear_model.RidgeClassifierC

v 0,0418 |0,0418 |0,0418 |0,0418
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linear_model.SGDClassifier 0,0316 0,0316 0,0316 0,0316
linear_model.PassiveAggressi
veClassifier 0,0248 |0,0248 |0,0248 | 0,0248
discriminant_analysis.Quadrat
icDiscriminantAnalysis 0,0192 0,0192 0,0192 0,0192

MFCC ile gikartilan ozniteliklerin siniflandirilmasinda Extra
Trees Classifier algoritmasi ile en yiiksek basari orani olarak
%35,10 elde edilmistir. Diger algoritmalar ise daha dusik
basari oranlarina sahiptir. LBP ile kisi tanima galismasinda
kullanilan Linear Discriminant Analysis algoritmasi ayni
zamanda kisi dogrulama icin de kullaniimistir. Yalnizca 1
numarali kisi icin %97,85 oraninda basari elde edilmistir.
Bunun disindaki tiim kisilerin dogrulanmasinda LBP ile %100
siniflandirma basarisi elde edilmistir.

5. Tartisma ve Sonug

MEFCC ile gikartilan 6zniteliklerin siniflandirma basarisi ile LBP
ile cikartilan Ozniteliklerin basarisi arasinda ¢ok buyik
farkliliklar oldugu bu ¢alismada gorilmistir. Bu durum LBP ile
seslerden  kisi tanimanin  daha basanli  oldugunu
gostermektedir. %90,74 oranindaki basarili siniflandirma
ylksek bir degerdir. Bu ¢alismada 6znitelik ¢ikarimi sirasinda
farkh bir filtre ya da gurilti azaltma gibi Onisleme
uygulanmamistir. Tiwari [11] ise MFCC ile kisi tanimda farkh
filtreler uygulayarak en yiiksek %85 basariya ulasabilmistir.
Buradaki ¢alismada MFCC algoritmasi igin varsayilan
parametreler kullanilmistir. Farkli parametreler ile MFCC'nin
basarisini arttiran c¢alismalar vardir [12]. Yutai ve dig. [13]
tarafindan farkh filtreler ile MFCC’'nin basarisi %5-6 oraninda
daha yilksek basari elde edilmistir. Dhingra, Nijhawan ve
Pandit yaptiklari ¢alismalarinda yine MFCC ile sesten
konusmaci tanima i¢in %83 ve ses tanima igin %60 basari elde
edilmistir. S6z konusu ¢alismalar buradaki yonteme kiyasla
¢ok dusiik sonuglar elde etmistir. Sengupta ve dig. [15]
tarafindan  yapilan akciger seslerinin  siniflandiriimasi
calismasinda da LBP yonteminin MFCC yontemine kiyasla
daha yiliksek basari gosterdigi bulunmustur. Bebek aglama
seslerinden tanimanin yapildigi bir ¢calismada MFCC 6znitelik
cikarma yontemi ile Linear Frequency Cepstral Coefficient
(LFCC) yontemi kullanilarak siniflandirma yapilmis ve LFCC
yonteminin MFCC yontemine kiyasla daha yiiksek basari elde
ettigi gortlmustir [24]. Bu anlamda bu ¢alismanin sonuglari
buradaki sonuglarla benzerlik gostermektedir. Buradaki
veriler icinde guriltiler vardir. MFCC yontemi guraltila
verilerde saglikh degildir [25]. Bu nedenle de MFCC
yonteminin daha diisik basari gostermesine neden oldugu
soylenebilir. Bu galisma ile LBP yonteminin MFCC yontemine
kiyasla guraltali ortamlarda dahi olsa daha yiksek basari
gosterdigi soylenebilir.
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