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OZET

Bu ¢alismada Gauss Karisim Modeli (GKM) temeline dayanan bir konugmaci tanima
sisteminde egitim algoritmalar1 karsilastirilmaktadir. GKM egitim parametrelerinin
kestiriminde Beklentinin Maksimumlagtirilmasi (BM) algoritmast yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu makalede Vektor nicemleme egitim parametrelerinin kestirimi
amaciyla kullanilan k-ortalama ve Linde, Buzo, Gray (LBG) egitim algoritmalari
GKM’ ye uygulanmaktadir. TIMIT ve NTIMIT veritabanlar1 kullanilarak BM, k-
ortalama ve LBG egitim algoritmalarinin konusmaci tanima performanslar
karsilagtiritlmaktadir. Ayrica model baslangic degerlerine karst hassas olan BM ve k-
ortalama  algoritmalarinin  veritabanlart  igin  ideal baslangic  degerleri
belirlenmektedir.

A comparison of training algorithms in speaker identification
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ABSTRACT

In this study, training algorithms are compared in Gaussian mixture model (GMM)
based a speaker identification system. The Expectation maximization (EM)
algorithm has widely been used to estimation of GMM parameters. In this article, the
k-means and LBG are applied to GMM in order to estimate the vector quantization
training parameters. The EM, the k-means and LBG training algorithms are tested
with TIMIT and NTMIT databases and are compared speaker identification
performance. Furthermore, the EM and k-means algorithms which sensitive against
model initialization values are found optimum model initialization values for
databases.
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1. GIiRiS
Onceden  duydugumuz  konusmalarin  sonraki
karsilasmalarda kime ait olduklarin1 rahatlikla
hatirlayabiliriz.  Telefonda konusurken, telefon

hattinda giiriiltii olsa bile pek ¢ok zaman karsidaki
kisiyi taniyabiliriz. Ozel olarak konusan kisinin
kimligini bulmak i¢in kullanilan diger ipuglar1 hatal:
veya ¢ok belirsiz oldugu durumlarda ses ile konusan
kisiyi tanima oldukga ¢ok kullanilan bir yontemdir [1,
2].

Insan ses tiretme mekanizmasmim modellenmesi, ses
sinyalinin dogasini anlamaya yardimci oldugu kadar
ses iiretiminde de dogrudan gereklidir. Insan algi
mekanizmasindaki seciciligin modellenmesi, kisinin
sesini karakterize eden Oznitelikler ile miimkiin
olabilir [3, 4, 5]. Bu 0zniteliklerdeki degisimler
Gauss karisim modeli (GKM) ile modellenebilir [6].

Farkli konusmacilar ve farkli diller kendi olasilik
yogunluklarina sahiptirler. Bu olasilik yogunluklarla
konugmacilarin kim oldugunu tespit edebiliriz. Bu
yontemin temel prensibi kisisel akustik niteliklerin
olasilik yogunluk fonksiyonunun birden ¢ok Gauss
yogunluk fonksiyonu kullanilarak  gosterimidir.
Biitiin konugsmact tamima sistemleri birbirinden
bagimsiz iki asamaya hizmet etmek zorundadir.
Bunlardan ilki egitim asamasi iken ikincisi ise test
asamasidir.

Egitim asamasinda tiim kullanicilar, bir referans
modeli olusturmak i¢in ses Ornekleri verir, ikinci
asamada ise girig sinyali referans modelleri ile

karsilastirilarak saptama yapilir [7]. Konusmaci
tanima sisteminin blok diyagramu sekil 1’de
goriilmektedir.

2. GEREC VE YONTEM
2.1 Konusmaci Modeli

GKM igindeki Gauss bilesenlerin her biri ile spektral
yap1 olarak bilinen genis fonetik siniflar kolayca
karakterize edilir. Bu fonetik siniflar bazi konusmaci
bagimli ses yolu yapilarin1 yansitip, konusmaci
kimlik modellenmesinde kullanilir [6]. Ayrica Gauss
karigim  yogunlugu, bir konusmacidan alinan
sozciiklerle gozlemlerin uzun siireli dagiliminda
diizgiin bir yaklagim saglamaktadir [8].

Bir Gauss karisim yogunlugu, M bilesenli
yogunluklarin toplaminin agirliklandirilmasi  olup
denklem 1°deki gibi ifade edilir.

M
p(E/2)=3 pb,(X) ()
i=1

Burada her bir konusmacinin GKM’ si A ile

gosterilmektedir. X, D boyutlu rastgele degisen
b, (%),
(i=L.....M) ve p,, kansim agirliklaridir. Her

vektor, bilesen yogunluklari

bir bilesen i¢in D boyutlu Gauss fonksiyonu denklem
2’de goriilmektedir [9].

1 1 .
bz-(f)=mext{—(f—ﬂ) 2 1(76—[4)},
(ZJZ_)D/Z‘Z‘ 2

2

Burada ﬁl. ortalama vektor ve Zl. ortak degisinti

matrisidir. Karisim agirliklart ZA; p; =1 seklinde

sinirlandirilir. Gauss karisim modeli, her bilesenin
ortalama vektori, ortak degisinti matrisi ve karigim
agirhik degerleri olarak denklem 3’deki gibi ifade
edilmektedir.

A= {pi’ﬁwzi}

i=lL. .M

2.2 BM Algoritmasi

BM algoritmasi, istatiksel veri analizi [10], konusma
tanima [11], giiriltiiniin kaldirilmas1 [12] gibi pek
cok alanda kullanilmaktadir. BM algoritmasinin genis
kullanilmasmin nedeni her bir 6zyinelemeden sonra
benzerlik fonksiyonu artisin1 garanti edip pek ¢ok
karigik kestirim problemleri i¢in gii¢lii yapiya sahip
olmasidir. BM algoritmasinin temelindeki iddia ilk

baslangici, A )
P(X |/1) > p(X |ﬂ,) olarak Kkestirilir. Eski model

yerine yeni model yerlestirilir bu islem ve yakinsama
stireci esik degerine ulagilana kadar devam edilir.

model yeni model

Maksimum benzerlik GKM parametreleri, BM
algoritmasinin 6zel bir hali olan dongiisel parametre
kestirim yolu ile bulunur. GKM parametrelerinin
maksimum benzerlik yontemi ile kestirimi i¢in Baum
yaklagim fonksiyonu kullanilmaktadir [6]. Bu sekilde
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denklem 4’de verilen sonsal olasilik parametresi elde
edilmektedir.

oli, = i, 1)= 22T

Zpkbk (x,)

“

Burada i. durumun sonsal olasilig1 verilmektedir. Bu
kestirim denklemi Ozyinelemeli parametre kestirim
prosediiriiniin temelini olusturur. Karisim agirliklari,

Z p, =1 smirlama sartlar1 altinda denklem 5°deki

gibi elde edilmektedir.

T

1_71' :zp(it :i/xT’ﬂ‘)

t=1

&)

Burada p(it = i|7€t ,;t) denklem 4’ de verilmektedir.

Bilesen yogunluk ortalamalar1 denklem 6’daki

gibidir.
T . . -
Y bl =117 05,

: - (©)
2 P54

Kosegen ortak degisinti matrisi denklem 7 deki
gibidir.
T 2
&z_zt=1p(lt ZZ/XT,X,)XT —2
i T B
thlp(zt =i/x;,)

(7

Yukarida tanimlanan denklem (5), (6) ve (7)
kullanilarak GKM parametreleri 6zyinelemeli olarak
BM algoritmasindan kestirilir. BM algoritmasi
asagidaki adimlar ile 6zetlenebilir [13].

) _

- 2
Baslangig: {p i»Hi> O } model baglangi¢
parametreleri belirlenir.

B-Adimi: 4 yeni model parametreleri, denklem 4’de

model
(7) da

verilen sonsal olasilik parametresi ve A
parametrelerinin  denklem (5), (6) ve
kullanilmas ile kestirimi yapilir.

M-adimi: Su andaki model parametreleri, bulunan
yeni model parametreleri ile yer degistirilir:
Ozyineleme: Benzerlik fonksiyonu sabitlestigi bir
noktaya kadar B ve M adimlarina devam edilir.
Ozyinelemeler arasindaki degisim, denklem 8
kullanilarak bulunabilir.

E-E :—Zln{p("/’i)}

n p(X//l) (8)

Kestirilen denklemden elde edilen yeni model
parametreleri, benzerlik fonksiyonunda monoton
artig1 garanti eder, algoritma benzerlik fonksiyonunun
sabitlestigi bir noktaya yakinsamay:1 saglar [10].

GKM’nin parametre modelleme kapasitesi, modelin
keyfi bir sekilde dagilmasma imkan tanir. GKM’nin
olasilik temelli yapisi, olasilik ve istatistik teorisinde
giiclii teknikler sayesinde pek ¢ok uygulama
olusturmasina imkéan verir. Sekil 2’de iki boyutlu

diizlemde noktalarla ~ gdsterilen  verilere BM
algoritmasinin uygulanmasi goriilmektedir. Iki Gauss
karigim dagilimi ile 15 Ozyineleme sonunda

ortalamalarin yakinsamasi goriilmektedir.

EGITIM

Oznitelik
vektorii
¢ikartma

Egitim ses 6rnegi

Oznitelik
vektori
¢ikartma

Test sesé}‘

Egitim Algoritmalar
(BM, k-ortalama, LBG)

ESLESTIRME

Konugmact
Model
Veritabani

KARAR

Sekil 1. Konugmaci tanima sisteminin genel yapisi
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Sekil 2. Kiime sayist iki igin BM algoritmasi ile ortalamalarin (a) baglangi¢ durumunda (b) 6zyinelemeler sonunda
yakinsamast

2.3 K-ortalama Algoritmasi

K-ortalama algoritmasi, kiimeleme problemini ¢dzen
en basit gozetimsiz 6grenme algoritmalarindan biridir
[14]. K-ortalama  algoritmasi, adindan da
anlagilabilecegi gibi Oznitelik vektorlerini k adet
merkezle ifade etmeye c¢alisan bir yontemdir.
Merkezlere ilk deger atamasi yapildiktan sonra
merkez degerlerinin giincellenmesi i¢in iki farkli
yontem  kullanilir.  Birinci  yontemde  giris
kiimesindeki her bir 6rnegin hangi merkeze yakin
oldugu hesaplanir. Ayn1 merkeze yakin olan
orneklerin ortalamas1 alinarak merkezin degeri
giincellenmis olur. Durma kosulu saglanana kadar bu
islem tekrar edilir. Ikinci yontemde giris kiimesinden
bir ornek segilir ve bu Ornegin merkezlere olan
uzakligina bakilir. Ornegin en yakin oldugu merkez
bulunarak bu merkezin degeri giincellenir. Her bir
omek i¢in bu islem tekrarlanir. Merkez degeri
giincellenirken merkezle Ornek arasindaki mesafe
degeri her nokta azalan bir 6grenme katsayisiyla
carpilarak  kullanilir. ~ Amag,  gerceklestirilen
bolimleme islemi sonunda elde edilen kiimelerin,
kiime i¢i benzerliklerinin maksimum ve kiimeler arasi
benzerliklerinin - minimum olmasini  saglamaktir.
Kiime benzerligi, kiimenin agirlik merkezi olarak
kabul edilen bir nesne ile kiimedeki diger nesneler
arasindaki  uzakliklarin  ortalama  degeri ile
Olciilmektedir [15]. Bu calismada birinci yontem

kullanildi  ve bu yontemde izlenen adimlar
soyledir[5];

1. i1k deger atama: Ilk kiime merkezleri belirlenir.

2. Giris kiimesindeki her bir Ornegin merkez
noktalara olan uzakligi hesaplanir ve elde edilen
sonuglara gore en yakin kiimeye yerlestirilir.

3. Olusan kiimelerin yeni merkez noktalari o
kiimedeki tiim oOrneklerin ortalamasi alinarak

giincellenir.  Konusmact S,,i=12,...,k i¢in z4;,
x, €S, X={,%, x| kiime vektorlerinin ortalama
vektorleri {[,1, y,... ,[,[}, denklem 9°daki gibi
bulunur.

1
= _ 9
po=—¥x O

x;€8;

4. Merkez noktalar1 degismeyene kadar bu islem
tekrarlanir. Yeni ortalama degerler bulunur.

5. GKM agirlik degerleri kiimeye atanan ortalama
degerlerden, GKM ortak degisinti matrisi ise kiimeye
atanan Oznitelik vektorlerin ortak degisintilerinden
bulunur [16].
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K-ortalama algoritmasinda her bir nesnenin merkez
noktalara uzakligin1i hesaplamak i¢in kullanilan
birgok metrik yontem bulunmaktadir. Bu ¢aligmada
k-ortalama algoritmalarinda Oklit uzaklik formiilii
kullanildi. Sekil 3 de noktalarla gosterilen iki boyutlu

3 * *
*»
¢
25 ¢“0, R ." L]
* "
2t ‘}'0’
“oH N
0‘ ’0 3
15+ ’ :
*
1l
05
n
0 ok L
]
n

Oznitelik vektorlerinin, kiime sayist 3 i¢in, 6
Ozyineleme sonunda elde edilen ortalama degerleri
goriilmektedir

3 L4 *
*
25 *8% "Q
DAY
. ‘000"}0}
¢ .«:‘ “»
LR XX w‘;
151 ‘QQ"’ A
AR
1 .
L3
051
n
0 ke *

Sekil 3. Kiime sayisi® (a) 1 k-ortalama algoritmas ile ortalamalarin (a) basla (®) lurumunda (b) 6zyinelemeler
sonunda yakinsamasi

2.4 LBG Algoritmasi

LBG algoritmasinda, uzaydaki bir grup noktanin tek
bir noktaya uzakliklart toplaminin minimum olmasi
icin o tek nokta grup merkezinde almir. LBG
algoritmast  birgok  karakteristigi ~ k-ortalama
algoritmasiyla benzerdir. LBG algoritmas: daha ¢ok
Vektor Nicemleme (VN) amaciyla gelistirilmistir [4].
VN’ de, M sayidaki vektorii N sayidaki vektor ile
temsil etmektir. Temsil eden vektorlere kod vektori
denilmektedir. Her kod vektorii temsil ettigi vektor
gruplarinin ~ merkezinde  secilmektedir. LBG
algoritmast en ¢ok bilinen ve ¢alisilan kod kitab1
olusturma algoritmalarindan biridir. LBG algoritmasi
0z yinelemeli bir algoritma olup algoritmanin adimlari
sunlardir [16, 17];

1. Biitiin egitme vektorlerinin agirlilk merkezi
bulunur.

2. Biitiin egitme vektorleri en yakin sinifa konur.
(Baslangicta tek sinif oldugundan biitiin vektdrler
o simifa konur.)

3. Her smifin agirlik merkezi hesaplanir. Bu agirlik
merkezi o sinifi temsil edecek kod vektordiir.

_ 1
il ==Y x (10)
n

x;eS;

4.Toplam bozulma hesaplanir. Toplam bozulma
miktart ile bir 6nceki yinelemedeki bozulma miktart
arasindaki fark biiyiikse 2. adima doniiliir.

5. Kod vektor sayisi yeterli ise 6zyineleme durdurulur.

6. Her kod vektor ikiye boliiniir.

/U12 :ﬁil te& ﬁzz :ﬁil —& (1)

Biitiin vektorlerin en yakin sinifta olmasi algoritma
sonucunun veya her adimdaki sonucun optimum
olmasmi garanti etmez. Bu sonuglar baslangi¢ smif
vektoriiniin agirlik merkezinin farkli yerde olmasina
veya kod vektorlerinin ikiye ayrilmasi sirasinda
eklenen veya c¢ikarilan & degerine bagli olarak
degisir.

Ortalama degerleri bunduktan sonra, GKM agirlik
degerleri kiimeye atanan ortalama degerlerden, ortak
degisinti matrisi ise kiimeye atanan Oznitelik
vektorlerin ortak degisintilerinden bulunur [16]. Iki
boyutlu diizlemde kiime sayist 32 i¢cin LBG
algoritmasinin yakinsamasi sekil 4’de goriilmektedir.
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LB algoritmasi {Kiime 2) (a) ®

LBG algoritmast (kime=32)

Sekil 4. Kiime sayist 32 i¢cin LBG algoritmasi algoritmasi ile ortalamalarin (a) baslangi¢c durumunda (b)
6zyinelemeler sonunda yakinsamasi

2.5 Model egitimi asamasinda yapilan ayarlamalar bulunmasidir. BM algoritmasinda her bir 6zyineleme
benzerlik fonksiyonunun artisini saglar. Ozyineleme
GKM modelinde, konusmacilarin egitiminde bazi sayisi pratik anlamda benzerlik fonksiyonunun yeterli
ayarlamalar yapilmasi gerekmektedir ki bunlar, GKM oranda yakinsaylp yakinsamadigini bulmak igin
konusmaci model egitiminde BM algoritmasinin gereklidir. Gauss karigim modeli kullanilarak, bir
yakinsama miktart, BM ve k-ortalama konusmacinin egitilmesinde BM algoritmasimin 20
algoritmalarmin model baglangic degerlerinin ayari Ozyineleme i¢in benzerlik fonksiyonunun degisimi
ve egitim asamasinda model tekilliklerini 6nlemek sekil 5’de goriilmektedir. Sekillerde Gauss karigim
i¢in degisinti sinirlanmasidir. bilesen sayist 32 ve 16 alinmaktadir. TIMIT
veritabaninda her bir konusmaci, 8 ciimle’ye karsilik
2.5.1 BM algoritmasinin 6zyineleme sayisi gelen yaklagik 2400 Oznitelik vektorii kullanilarak
egitilmektedir.

BM parametre kestirimi, benzerlik fonksiyonunun
maksimum oldugu model parametre degerlerinin

w o
585

591

-5.95

605

benzerlik(log)
benzerikilog)

B

-B15F

B2

-6.26

1 1 1 1 1
L L L L L o 2 4 6 B 10 12 14 16 18 20
2 4 5] =] 10 12 14 16 18 20 iterasyaon

Iterasyon

EE L L L L

£3 L . L L
0

Sekil 5. GKM egitim i¢in BM algoritmasinin benzerlik fonksiyonunun (a) karisim sayisi 32 (b) karisim sayisi
16 i¢in degisimi
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Sekil 5°den goriilecegi iizere, BM algoritmasina ait
benzerlik fonksiyonu, alabilecegi maksimum degerin
% 90’ma ilk 5 6zyineleme igerisinde ulagmakta ve 15
Ozyineleme igerisinde belli bir degere yakinsamaktadir.
Bu yakinsama, konusmaci degisimlerinden, model
baslangici i¢in kullanilan yo6ntemlerden, karigim
bilesen sayist ve egitilen veri miktarindan bagimsizdir
[6]. Sekillerden de goriilecegi lizere deneylerde BM
Ozyineleme sayist 15 alinmasi yeterlidir.

2.5.2 Model baslangic degerleri

Gauss karisim modelinin egitim sathasinda baslangic
model degerlerine sahip olmasi gerekir. BM

algoritmas1 baslangic degerlerinden (/10) bagimsiz
lokal maksimum benzerlik degerlerini garanti eder.
Fakat GKM i¢in benzerlik denklemi birka¢ lokal
maksimum deger ve farkli baslangic degerine sahip
olup, farkli lokal maksimum degere yonelebilir [9].
BM ve k-ortalama egitim algoritmast kullanilarak
farkli  baslangic sartlarinda konusmaci tanima
performanst etkilenme orani1 bilinmemektedir. Bu
sorunun ¢oziimil i¢in deneyler kisminda konusmaci
modeli farkli baslangic sartlarinda egitilip konusmaci
tanima orani dlgiilecektir.

2.5.3 Degisinti simmrlanmasi

Gauss karigim modeli, 6znitelik vektorleri kullanilarak
egitilirken degisinti vektoriiniin belirli bilesenlerinin
oldukca kiicik genlikte (sifira yakin) oldugu
gozlenmektedir [6]. Bu durum &zellikle Gauss karigim
bilesen sayisi biiyikk oldugu (=32) durumlar igin
gegerlidir. Gozlenen bu kiiclik degisintiler modelin
benzerlik fonksiyonundaki tekilliklerin sonucudur. Bu
durum maksimum benzerlik simiflandiricisi kullanildigi
durumlarda konugmact modelinde bozulmalar meydana
getireceginden konusmaci tanima performansinda
diismeler olur. Bu tekillikler egitim i¢in yeterli sozciik
olmadig1r durumlarda artar. Ayni durum, model g¢ok
fazla karisim bilesen sayisina sahip oldugu durumlarda
da gozlenir. Ayrica tekillikler, telefon veya giriiltiilii
konusma ortamlarinda veri kirptlmasi  oldugu
durumlarda da olusabilir [18].

Modelin egitimi esnasinda olugan model degisinti
degerlerinin sifira ydnelmesini 6nlemek igin sabit
degisinti sinirlamast uygulanir. Herhangi bir i. karigim

. .. . e A~ 2 .
bileseninin degisinti vektorii, o, , olmak {izere

degisinti sinirlamasi denklem 12 ’deki gibi ifade edilir.

2 2 2
Gi>o_min :>ai

2
6, = 2 2 2
0" £0 mn = O min

(12)

burada O'zmin, minimum degiginti degeri olup elde
edilen O_'izdegi§inti degeri her Ozyineleme igin

bulunur.

Minimum degisinti degerinin ¢ok yiliksek secilmesi

durumunda, bilesen degisintileri ayn1t & ? in degeri ile
sinirlandirilacak,  buna  bagli  olarak  tamima
performansinda diisme olacaktir [6]. Bu degerin ¢ok
kiigiik alinmasi durumunda da degisinti sinirlamasi
arzulanan islevini goremeyecektir. Bu durumda en
ideal minimum degisinti degeri denenerek bulunur.

Yapilan deneylerde 0% min=0.001 almmas1 daha iyi
model kestirimine imkan tanimaktadir [9].

2.6 Konusmacilarin test edilmesi

Test agsamasi konusmact test kayitlarini kullanarak
Oznitelik vektorlerinin  elde edilmesi ve bulunan
Oznitelik vektorleri ile egitim asamasinda olusturulan
her bir Gauss karisiminin karsilastirilmasi siirecidir.
Herhangi bir konusmacmin GKM  yoOnteminde
sinanmast iki asamadan olusmaktadir. Tk asamada s6z
konusu konusmaciya ait sinama ydntemlerinin
tamaminin tanitilmis tiim konusmacilarin her birine ait
olma olasiliklar1 hesaplanir. Tkinci asamada ise bulunan
bu olasiliklarin en biiyiligline sahip konusmact sinama
kiimesine sahip konugmaci olarak belirlenir.

S konusmact igin S={1,2,....S} A,,4,,4,,...,4 lerile
temsil edilmistir. Amag¢ verilen bir gozlem dizisi
X ={%,%,,%,,.%,} sonsal

icin  maksimum

olasiligina sahip olan konusmaci modelini bulmaktir.

Bayes karar kurali kullanilarak denklem 13
yazilabilir[9].
& p(X/4,) Pr(4,)

(13)

S =arg max Pr(4, / X) =arg max

p(X)

Tiim konusmacilarin esit olasilikli olmas1 Pr( A)=1/8

ve p(X) degerinin de tiim konusmacilar ic¢in ayni
olmast varsayildiginda denklem 13 basitlestirilirse
denklem 14 elde edilir.

A

S = argmax Pr(X/4,) 14)

Denklem 14’iin logaritmasi alinirsa denklem 15 elde
edilir.

n T
S =arg maleog p(x, /1 A4)
1<k<S I (15)
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Aday konugmaciya ait test sdzciiklerinden elde edilen
Oznitelik vektorleri, denklem 15 e uygulanir. Bu islem
her bir aday konusmaci ig¢in yapilir ve sonugta
maksimum olasilikli aday konusmaci denklem 15
kullanilarak bulunur.

3. DENEYSEL SONUCLAR
3.1 Veritabanlari ve Spektral Analiz

Konusmaci tanima amaciyla kullanilan ses ornekleri
TIMIT ve NTIMIT veritabanlarina aittir. TIMIT
veritabanindaki kisilerin ses Orneklerinde, akustik
giiriiltii, konusmaci kayitlarinda olusan oturumlar arasi
konusmaci sesi degisimi ve mikrofondan dolay1 seste
bozulma goézlenmez. Bu nedenle temiz konusma
veritaban1 olarak adlandirilir.  NTIMIT veritabani,
TIMIT veritabanindaki ciimlelerin karbondan yapilma
telefon ahizesi lizerinden bir yerel veya uzun mesafe
merkez ofise iletilip ve ayn1 hat lizerinden tekrar kayit
i¢in geri alinmis halidir [19].

Oznitelik vektorleri elde edilmesinde Mel frekansi
kepstrum katsayilar1 (MFCC) kullanilmaktadir. MFCC
elde edilmesinde g¢ergevelerin Ortiisme oran1 10 msn
alinip, cercevelere Hamming pencereleme
uygulanmaktadir. Pencerelenen sesin 512 6rnek FFT’si
alinip, Slaney tarafindan tanimlanan Mel dlgekte [20],
licgen siizgeg dizilerinden gegirilir. Siizgecten gegirilen
isaretin logaritmasi almip ayrik kosiniis doniisiimii
almmistir Her bir ¢ergeveye karsilik olarak TIMIT
veritabani i¢in 24, NTIMIT veritabani i¢in 20 boyutlu

Oznitelik  vektorleri  kullanilmaktadir.  NTIMIT
veritabant  i¢in  konusmadan  sessiz  kisimlar
atilmaktadir[21].

Tim deneylerde, TIMIT ve NTIMIT veritabanlarinin
test dizininden 168 kisinin her birine ait 10 ciimleden
8’1 (yaklasik 24 saniye) egitim i¢in, kalan 2 ciimlenin
her biri (yaklagik 3 saniye) test i¢in kullanilmaktadir.
Gauss karisim sayist 32 almip, BM algoritmasi igin
Ozyineleme sayisi 15, k-ortalama algoritmast igin
Ozyineleme sayist 100 alinmaktadir. Degisinti

2
smirlamast olarak O min =0, 001

kullanilmaktadir. [13, 22].

degeri

3.2 Deneyler

Konugmaci tanima i¢in BM, k-ortalama ve LBG
algoritmalar1 karsilagtirilacaktir. Ancak BM ve k-
ortalama egitim algoritmalari, model baslangi¢ degeri
degisiminden Onemli oranda etkilenmektedir. Bu
nedenle bu iki egitim algoritmas1 degisik model
baslangic durumlart igin test edilecektir. Son olarak

bulunan en iyi baslangic sartlarinda BM, k-ortalama ve
LBG algoritmalar karsilastirilacaktir.

1. K-ortalama algoritmasinin baslangi¢ durumlarina
gore konusmaci tanima bagarimlari incelenecektir. Tiim
konusmacilar egitilirken baglangi¢ verilerine bagl
olarak k-ortalama algoritmasi ile ortalama degerler
bulunmakta, elde edilen sonsal olasilik degerlerine
bagl olarak agirlik ve ortak degisinti matrisleri elde

A= {piaﬁi:zi}

olmak iizere agirlik, ortalama ve ortak

edilmektedir. Her bir konugmaci ;

i=1...M

Ve

degisinti matrislerinden olugan M aget karigim bilesen
say1st kullanilarak modellenmektedir.

K-ortalama algoritmasi i¢in model baglangi¢ degerinin
belirlenmesinde 4 degisik yontem kullanilacaktir.
Ortalama vektdre en yakin Oznitelik verileri (OEY),
ortalama vektore en uzak Oznitelik verileri (OEU),
rasgele degisen veriler (RD) ve LBG algoritmast
baslangic degeri belirlenmesinde  kullanilacaktir.
Vektor nicemleme yontemiyle k-ortalama
algoritmasiin, baslangic degeri belirlenmesinde bu
yontemler yaygin olarak kullanilmaktadir. K-ortalama
algoritmasi i¢in bu baglangi¢ yontemleri Gauss karigim
modelinde denenecektir. Sekil 6’da iki boyutlu
Oznitelik verileri igin k-ortalama algoritmasinda
kullandigimiz baslangic yontemleri goriillmektedir

NTIMIT ve TIMIT veritabanlar1 i¢in bolim 3.1°de
belirlenen sartlarda, konusmacilarin yalniz k-ortalama
algoritmast ile egitilip 4 farkli baslangi¢ yontemi i¢in
elde edilen konusmaci tanima oranlart tablo 1°de
goriilmektedir.

Tablo 1. K-ortalama algoritmasi baslangi¢
yontemlerine gdre tanima oranlari (%)

Baslangic NTIMIT TIMIT
yontemi

OEY 71.1 99.7
OEU 67.6 97.9
RD 69 99.1
LBG 69.9 99.4

K-ortalama algoritmasinin Gauss karigim modeline
uygulanmasi sonucu her iki veritabani i¢inde en iyi
tanima basarimi, OEY baslangi¢ yontemi igin elde
edilmektedir. Baslangic yontemi rastgele degisen
veriler kullanildigi durumda elde edilen tanima
basarimlarinda NTIMIT veritabani igin yaklasik + 3
puan, TIMIT veritabani igin ise yaklasik + 0.6 puan
degisim gozlenmektedir. Bu durum modelin baslangi¢
durumu degisimlerine kars1 hassasiyetini
gostermektedir.
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2. BM algoritmasmin baslangic degerleri degisimine
gére  tamima  basarimi  incelenecektir. BM
algoritmasinin baglangi¢ degerleri bulunurken 6 farkl
yontem test edilmektedir. ilk 4 ydntemde tablo 1°de
verilen baglangi¢ yontemleri, k-ortalama algoritmasi
icin ayr1 ayr1 baslangi¢ degeri olarak alinip k-ortalama
algoritmasi ile bu baslangic degerlerine bagl olarak
konusmacilar egitilmektedir. Elde edilen ortalama
degerleri BM algoritmasinin bagslangig degeri olarak
kullanilmaktadir. Denklem 4’de verilen sonsal olasilik
parametreleri hesaplanip denklem 5,6, 7 de yerine
koyularak model parametreleri olarak agirlik ortalama
ve ortak degisinti matrisi elde edilmektedir. Ayrica BM
algoritmasi baslangic degerleri olarak RD ve LBG
algoritmasi da test edilmektedir. Tablo 2°de iki farkl
veritaban1 i¢in bolim 3’de belirtilen sartlarda, BM
egitim algoritmasinin baslangi¢ yoOntemlerine bagl
olarak elde edilen konusmaci tanima oranlari
goriilmektedir.

Tablo 2. BM algoritmasi baslangi¢ yontemlerine goére
tanima oranlari (%)

Baslangi¢ NTIMIT TIMIT
yontemi

k-ort.+OEY 73.5 99.4
k-ort.+OEU 68.4 98.5
k-ort.+RD 72 99.1
k-ort.+LBG 74.1 99.4
RD 68 99.1
LBG 71.4 99.4

BM algoritmasi ile konusmacilarin egitildigi NTIMIT
veritabant igin; baglangic algoritmasi olarak LBG
algoritmasi ile ortalamalar bulunup bu ortalamalarin k-
ortalama algoritmasi tarafindan kullanildigr durumda
en yiksek basarim elde edilmektedir. TIMIT
veritaban1 i¢in baslangic yontemi degisimi tanima
basarimini ¢ok etkilememektedir. Baslangi¢ yontemi
rasgele degisen veriler kullanildigt durumlarda elde
edilen tanima basarimlarinda, NTIMIT veritaban1 i¢in
yaklasik + 2 puan, TIMIT veritabam i¢in ise yaklasik
+ 0.6 puan degisim gozlenmektedir.

3. Konusmaci tanima i¢in BM, K-ortalama ve LBG
egitim algoritmalarmin karsilastirilmasi yapilacaktir.
K-ortalama i¢in deney 1 ve BM igin deney 2’de elde
edilen en iyi baglangi¢ durumlar kullanilarak ii¢ egitim
algoritmasi karsilagtirilmaktadir. Tablo 3’de NTIMIT
ve TIMIT veritabanlart i¢in bdliim 3.1°de belirtilen
sartlarda BM, k-ortalama ve LBG algoritmasimin
konugmaci tanima basarimlari goriillmektedir.

Tablo 3. Ug farkli egitim algoritmasmin tanima
oranlar1 (%)

Egitim NTIMIT TIMIT
algoritmasi
BM 74.1 99.4
k-ort. 71.1 99.7
LBG 67 99.1

Tablo 3’den goriilecegi iizere ii¢ egitim algoritmast
karsilastirildiginda, en yiiksek basarimi NTIMIT
veritabani i¢in BM algoritmasi, TIMIT veritabani i¢in
ise k-ortalama algoritmasi ile elde edilmektedir. K-
ortalama algoritmasi, hata parametrelerinin degerini en
az yapmak i¢in biiyilk kiimeleri bdlerek miimkiin
oldugunca birbirinden ayrik ve kendi i¢inde sikigik
kiimeler bulmaya ¢alisir. LBG algoritmasi ise, en ideal
nicemleme bdlgelerinin belirlenmesi i¢in kullanilir.
LBG tiim kiimeler i¢in her bir 6zyinelemede ortalamay1
hesaplamayabilir. Bu nedenle elde edilen sonuglardan
goriilecegi  lizere, GKM i¢cin LBG algoritmast
konusmaci tanimada tek bagina egitim algoritmasi
olarak verimli olmamaktadir.

4. SONUCLAR

Bu makalede, vektdr nicemleme yontemi ile birlikte
kullanilan k-ortalama ve LBG algoritmalart GKM’ ye
uygulanmistir. Gauss karisim modeli kullanilarak BM,
k-ortalama ve LBG egitim algoritmalarinin konugmaci
tanima  performanslari, TIMIT ve  NTIMIT
veritabanlari i¢in karsilastirilmistir. BM ve K-ortalama
algoritmalari i¢in en iyi baslangi¢ sartlart bulunmus ve
bu algoritmalarin basarimlari karsilagtirilmigtir. Ayrica

GKM ile konusmacilarin  egitiminde, = BM
algoritmasinin yakinsama miktari ve egitim agamasinda
model  tekilliklerini  6nlemek  i¢in  degisinti

siirlanmasinin ne olmasi gerektigi belirlenmistir.

TIMIT veritabant i¢in en yiiksek basarim k-ortalama
algoritmasi ile elde edilmektedir. Bu veritabani igin
BM algoritmas1 ile k-ortalama algoritmasi arasinda
tanima bagariminda 6nemli bir fark bulunmamaktadir.
Bununla birlikte k-ortalama algoritmasinin hesaplama
islem yiiki BM algoritmasina gore Onemli oranda
distiktiir [16]. GKM” de TIMIT gibi giiriiltii igermeyen
temiz veritabanlar1 igin k-ortalama algoritmasi, hem
yapilan islem azligi hem de tanima basarimi yoniinden
tercih edilebilir.

NTIMIT veritabaninda en yiiksek basarim tablo 3’den
goriilecegi lizere BM algoritmasi ile elde edilmektedir.
BM algoritmasi ile k-ortalama algoritmasi arasinda
tanima basarimimda 3 puanlik fark bulunmaktadir.
NTIMIT gibi telefon iletim hatlarmin etkilerini iceren
veritabanlar1 icin BM algoritmasi tanima basarimi
yoniinden uygun yontemdir.
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goriilecegi lizere en iyi basarim elde edilmektedir. LBG
LBG algoritmasi tek basina konusmacilarin egitiminde algoritmast model baglangic degeri belirlenmesinde

diisik sonuglar vermektedir. Ancak BM egitim tercih edilebilir.
algoritmast ile konusmacilar egitilirken, baslangic
degerleri belirlenmesinde k-ortalama algoritmasi ile
birlikte LBG algoritmasi kullanildiginda, tablo 2’den

@

Rasigele D

(b)

Ortalamays en yakin

(© (d)

Sekil 6. Kiime sayis1 32 icin k-ortalama algoritmast ile (a) rastgele degisen (b) Ortalamaya en yakin (c) ortalamaya
en uzak (d) LBG algoritmasina gore bulunan baslangi¢ degerleri
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