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ABSTRACT

This paper proposes a compression method based on an original version of deep
convolutional autoencoders, frequently used in the literature, and the
compression rate is increased using residual vector quantization instead of
constant step quantization. In the proposed method, the first encoder part of an
autoencoder is utilized to map the input speech signal to a lower dimensional
(code) space, and then the code is further compressed via residual vector
quantization. The compression method offers different ratios due to two
different decoder structures operating in parallel and the two codebooks. The
method's performance is evaluated on the TIMIT dataset using the Perceptual
Evaluation of Speech Quality metric. The proposed speech compression
method achieved perceptual evaluation of speech quality scores of 1.665 and
1.985 for 1.25 and 2.5 kilobits per second transmission rates, respectively. The
obtained compression rates are above the deep learning-based compression
methods in the literature and at the same level as the traditional methods. At the
same time, speech quality is better than the methods that provide the same
compression levels.

© 2024 Bandirma Onyedi Eylul University, Faculty of Engineering and Natural Science. Published
by Dergi Park. All rights reserved.

MAKALE BILGISI

Makale Tarihleri

Gonderim : 14 Mart 2024
Kabul : 15 Nisan 2024

Anahtar Kelimeler:

Konusma Sikistirma,
Nedensel Evrigimsel Sinir
Aglari, Artik Vektor
Nicemlemesi, Derin
Otokodlayict

OZET

Bu calismada, konusma igaretlerini sikistirmak i¢in literatiirde ¢okca kullanilan
derin 6grenme tabanli otokodlayici yapisinin 6zgiin bir 6rnegi gelistirilmis ve
sabit basamakli nicemleme yerine artik vektdor nicemlemesi kullanilarak
sikigtirma orani gelistirilmistir. Onerilen sikistirma yonteminde, dncelikle giris
konusma isaretini daha diisiik boyutlu bir uzaya atayan otokodlayici
kullanilmakta ve ardindan otokodlayici ¢ikisi, artik vektor nicemlemesi ile daha
da sikistirilmaktadir. Sikigtirma yontemi, birbirine paralel ¢alisan iki farkli kod
¢oOziicli yapist ve iki kod kitapgigi sayesinde farkli sikigtirma oranlari
sunmaktadir. Yontemin basarimi konusma kalitesini algisal degerlendirme
metrigi kullanilarak TIMIT veri kiimesi ile degerlendirilmistir. Onerilen
konugma sikigtirma yontemi, saniye basina 1,25 ve 2,5 kilo bit iletim hizlar1 igin
strastyla 1,665 ve 1,985 konusma kalitesini algisal degerlendirme skoru elde
etmistir. Elde edilen sikistirma oranlar literatiirde yer alan derin 6grenme
tabanli yontemlerin iizerinde ve geleneksel yontemlerle ayni seviyededir.
Konusma kalitesi ise benzer sikigtirma orant sunan yontemlere gore daha iyidir.

© 2024 Bandirma Onyedi Eyliil Universitesi, Mithendislik ve Doga Bilimleri Fakiiltesi. Dergi Park
tarafindan yaymlanmaktadir. Tiim Haklar1 Saklidir.

ORCID ID: '0000-0002-0664-649X
20000-0001-9213-576X
30000-0002-7008-4778


mailto:tahir.bekiryazici@btu.edu.tr
mailto:gurkan.aydemir@btu.edu.tr
mailto:hakan.gurkan@btu.edu.tr
https://orcid.org/0000-0002-0664-649X
https://orcid.org/0000-0001-9213-576X
https://orcid.org/0000-0002-7008-4778

Miih.Bil.ve Aras.Dergisi,2024;,6(1) 113-124

1. GIRIS

Konusma isaretleri insan viicudu icerisinde gerceklesen bir dizi fizyolojik olay sonucunda meydana gelmektedir.
Bu isaretlerin iiretimi esnasinda akciger, ses telleri, girtlak, dil, ¢cene, dudak gibi organlar rol oynamaktadir. Ses
tellerinin hava ile titresmesi sonucu olusan ses dalgalari, agiz ve burun gibi anatomik yapilar tarafindan
sekillendirilerek konugma isaretlerine doniismektedir [1-2].

Konusma, telekomiinikasyon, multimedya uygulamalari, dijital ses yaymciligi ve sanal asistanlar gibi ¢esitli
alanlarda yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Gelisen teknoloji ile giinliik hayatta kullanilan ses ve konusma
verilerinin hacmi de giderek artmaktadir. Biiyilk miktarlardaki sikigtirilmamis konusma verisinin depolanmasi
onemli miktarda hafiza gerektirmekte ve depolama maliyetlerinin artmasina neden olmaktadir. Bunlarin yani sira,
sikistirilmamis konusma isaretlerinin iletilmesi, yliksek veri hizlar1 gerektirdiginden ag bant genisligini
zorlamaktadir. Yiiksek veri hizlar ayrica ag gecikmesine neden olarak iletisim sistemlerinin yanit verebilirligini
etkilemekte ve boylece gercek zamanli etkilesimleri de bozmaktadir. Bu gibi 6énemli problemlerin iistesinden
gelebilmek i¢in konugma isaretlerinin temel algisal kaliteyi bozmadan etkin bir sekilde sikistirilmasi
gerekmektedir. Bu konuda gelistirilen konusma sikigtirma yontemleri, konusma isaretlerinin uygun maliyetli
olarak daha kii¢iik alanlarda depolanmasini saglamakta ve iletim esnasinda gereken veri hizini azaltmay1
amaclamaktadir.

En genel anlamda sikistirma yontemleri kayipli ve kayipsiz sikistirma olmak iizere iki bashik altinda
toplanmaktadir. Kayipsiz sikistirma yontemlerinde bilgi kaybinin sifir olmasi hedeflendigi igin sikistirma oranlari
cok kiigiik seviyelerde kalmakta ve bu yiizden kullanim alanlari da ¢ok dar olmaktadir. Kayipsiz sikistirma
yontemleri veri kaybmin ¢ok hassas oldugu uygulamalarda tercih edilmektedir. Bu yontemlere 6rnek olarak
aritmetik kodlama ve huffman kodlama 6rnek olarak verilebilir [3].

Kayipl sikistirma yontemlerinde ise sikistirilmak istenen ses isaretinde sikistirma oranina bagl olarak veri kaybi
meydana gelmektedir. Buradaki asil amag kaybedilecek olan verinin 6nemsiz olan kisimlardan olusmasi ve diisiik
bilgi kaybr ile yiiksek sikistirma saglanmasidir. Kayipl sikistirma yontemleri dalga bicimi kodlama (waveform
coders), parametrik kodlama (parametric coders) ve hibrit kodlayicilar olmak {izere kendi arasinda ii¢ gruba
ayrilmaktadir. Dalga bi¢imi kodlayicilar, konusma isaretlerinin dalga bi¢iminin dogrudan temsiline
dayanmaktadir. Parametrik kodlayici yontemleri, konusma isaretlerini daha az sayida parametre ile temsil etmek
iizerine odaklanmaktadir. Hibrit konusma sikistirma yontemlerinde ise dalga bigimi kodlayic1 ve parametrik
kodlayicilarin 6zelliklerini birlestiren farkli bir yaklagim kullanilmaktadir [4-5].

Dogrusal tahmine dayali kodlama (Linear Predictive Coding-LPC), kod uyarimli dogrusal tahmin (Code-Excited
Linear Prediction-CELP) ve karistk uyarimli dogrusal tahmin (Mixed Excitation Linear Prediction-MELP),
konusma sikistirmada ii¢ 6nemli yontemdir ve her biri telekomiinikasyon sistemlerinin gelisiminde 6nemli bir rol
oynamistir [6-8]. LPC yontemi, gelecekteki ornekleri tahmin etmek i¢in gegmis O6rnekleri kullanarak konusma
isaretlerini modelleyen temel bir yaklagimdir. LPC-10 yontemi saniye basina 2,4 kilo bit (kilobits per second-
kbps) gibi ¢ok diisiik iletim hizlarinda sikistirma yapmasina karsilik robotik bir ses iiretmektedir. LPC'yi temel
alan CELP yontemi ise sentez yoluyla analiz yaklasimi (analysis-by-synthesis) sunmakta ve orijinal ile
sentezlenmis konusma arasindaki uyusmazligi en aza indirmek igin vektor niceleme kullanmaktadir. Bu yontem
onceden tanimlanmis bir dizi kod arasindan en uygun eslesmeyi se¢mektedir. MELP yontemindeyse, uyarim
sinyaline hem periyodik (perdeli) hem de periyodik olmayan (giiriiltii benzeri) bilesenleri dahil ederek hibrit bir
yaklagim sunmaktadir. Bu hibrit yaklagim, 6zellikle giiriiltiilii ortamlarda sentezlenen konusmanin dogalligini ve
anlagilabilirligini artirmaktadir. Bir baska konusma sikigtirma yontemi olan SYMPES yonteminde ise konusma
isaretleri konusmacidan ve dilden bagimsiz dnceden tanimli temel tanim ve zarf vektorleri ile bir kazang katsayist
kullanilarak diigiik bit oranlarinda sikigtirilmigtir. [9-10].

Son yillarda goriintii isleme birimi (Graphics processing unit-GPU) teknolojilerinde artarak devam eden
gelismeler, derin 6grenme tabanli konusma sikigtirma yontemlerinin yeteneklerini 6nemli dl¢lide artirmistir. Bu
sayede gelistirilen derin dgrenme tabanli yontemler karmasik sinir ag1 mimarilerini daha etkin bir sekilde
kullanarak veri boyutunu azaltirken, sikistirilan verileri yiiksek kaliteli bir sekilde yeniden elde edilebilmektedir.
GPU'lar tarafindan saglanan hizlandirma, daha karmasik modellerin egitimini kolaylastirarak sikistirma orani ve
ses kalitesi agisindan istiin performans elde eden son teknoloji konusma sikistirma yontemlerinin gelistirilmesine
olanak saglamistir. Literatiirde derin 6grenme tabanli ses sikistirma yontemleri incelendiginde, derin sinir aglar
(DNN), evrisimsel sinir aglari (CNN), derin kalinti aglari (deep residual networks), uzun-kisa siireli hafiza
(LSTM), gecitli tekrarlayan inite (gated recurrent unit-GRU) ve baslangi¢ (inception) mimarisi tabanli modellerin
kullanildig1 goriilmektedir.

Derin 6grenme tabanli konusma sikigtirma yontemlerine temel olan konusma sekli sentezi igin liretken model olan
WaveNET, ses iiretirken bir sonraki ses Orneginin olasilik dagilimini tahmin ederek, onceki tiim zaman
adimlarindaki 6rnekler tizerine kosullandirilmig bir yontem kullanmaktadir [11].

Derin 6grenme tabanli yapilan ugtan uca sikistirma yonteminde kalinti (residual) sinir aglart ve otokodlayici
yapilar1 (SC-DNN) beraber kullanilan model 6nerilmistir [12]. Otokodlayict sikistirma mimarisi kodlayici ve kod
¢oziicii yapilarinda 4 farkli kalinti blogu icermektedir. Derin 6grenme modelinin egitimi i¢in tek bir kayip
fonksiyonu kullanilmasinin yerine, farkli fonksiyon toplamlarindan olusan maliyet fonksiyonu (objective
functions) kullanilmistir.
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Bir diger ¢aligmada derin evrisimsel sinir aglari tabanli mimari ile ugtan uca bir sikistirma yontemi kullanilmistir.
Sunulan modelde, baslangi¢ ag yapist kullanilarak bir boyutlu katmanlardan olusan kodlayici ve kod ¢oziici
yapilar1 kullanilmigtir. Model girisine verilen farkli 6rnek sayilarma gore farkli miktarda sikigtirma orami
sunmaktadir. Fakat modelin farkl girisler icin tekrar egitilmesi gerekmektedir [13].
Budanmig (Pruned) CELP konusma sikistirma yontemine dayali gelistirilen yontemde giiriiltiisiz otokodlayici
yapist kullanilarak basarim arttirilmaya caligtlmistir [14]. Yontemin kodlayict kisminda ilk m tane CELP
katsayilar1 secilerek budama islemi gergeklestirilmis ve iletim icin gerekli bit sayisi azaltilmistir. CELP
katsayilarindan gelen giiriiltiiyii gidermek i¢in kod ¢oziicii ¢ikisinda giiriiltiisiiz otokodlayict yapist ile kalite
artirim1 hedeflenmistir. Bu modelde her bir isaretin sikigtirma orani sabittir ve bunun yani sira diigiik bit hizinda
sikistirma yapilamamaktadir.
Kalint1 aglarina dayali yapilan baska bir sikistirma yonteminde kaskad kalint1 ag yapisi ile ugtan uca sikistirma
modeli gergeklestirilmistir [15]. Modelde derin 6grenme yapisinin haricinde sikistirma oranini arttirmak igin
Huffman kodlama yontemi uygulanmistir. Model ¢ikisinda minimum 8,85 kbps olacak sekilde farkli degerlerde
sikigtirma degerleri elde edilmistir. Fakat diisiik bit hizlar1 elde edilememistir.
Yapilan bagka bir caligmada degisimsel otokodlayici (variational autoencoders-V AEs) ve tekrarlayan sinir aglarina
(Recurrent Neural Networks-RNN) dayali uctan uca gelistirilen sikistirma modeli dnerilmistir. Yapilan ¢aligmada
elde edilen sonuglar sinyal bozulma orani (Signal to Distortion Ratio-SDR) metrigi kullanilarak verilmistir [16].
Gergeklestirilen diger bir ¢alismada, derin sinir ag1 tabanli konusma kodlayicisinin ¢ok zaman 6lgekli algisal kayip
(multi-time-scale perceptual loss) fonksiyonlar1 kullanilarak Resnet tipi gecitli dogrusal birim (Resnet-type gated
linear units-ResGLUs) yigimlarindan olusan model ile optimizasyonu yapilmistir. Giris gergevesi alt cercevelere
boliinerek, nicemleme giiriiltiisii ve maskeleme esikleri hem genel hem de yerel olarak hesaplanip birlestirilmistir.
Resnet tipi birimlerle olusturulan kodlayici, minimum 9 kbps seviyelerinde iletim hizini kaliteli bir sekilde
sunmaktadir [17].
Derin 6grenmeye dayali kaynaga duyarla konusma kodlama modeli (SANAC) gelistirilerek yapilan caligmada,
giirtiltiili konugma isaretleri kaynak ayirma ve sinir kodlama tekniklerinin karmagsik bir kombinasyonu yoluyla
sikistirllmaktadir. Konusma isaretinden arka plan giiriiltiisiinii ayirma iglemi bir otokodlayici yapist ile
gergeklestirilmigtir. Sikigtirma islemi sonrasinda konugma isareti ile arka plan giiriiltiisii ayr1 ayr1 kod ¢oziicii
katmanindan gegirilerek ¢ikista tekrar birlestirilmekte ve girise verilen ses sinyali minimum hata ile
olusturulmaktadir. Bu yontemin ¢ikisinda elde edilen konusma isaretlerinde, diger modellerin aksine arka plan
giiriiltiisii giderilmis olmamaktadir. Giiriiltii bileseni de ayrica kodlandigindan dolayi, model ¢ikiginda yeniden
elde edilmektedir [18].
Diisiik sinyal-giiriiltii oran1 (SNR) ortamlarinda konusma sikigtirma ve iyilestirme amaciyla yapilan diger
calismada, goriintii sikistirmada basarili olan OPINE-Net+ (OPtimization-INspired Explicable deep Network)
agin1 [19], konusma isaretlerini sikistiracak sekilde uyarlanmistir. Bu yontem, konusma dizilerinden bir 6rnekleme
matrisinin uyarlanabilir 6grenimini, ardindan bir baslatma ag1 ve yeniden olusturma ag1 araciligryla yeniden
yapilandirmay1 icermektedir [20].
Yapilan bir diger ¢alismada, konusma sikigtirma icin dl¢eklenebilir ve verimli bir sinirsel dalga formu kodlama
sistemi gergeklestirilmigtir. Olusturulmus olan bu sistemde kodlayici ve kod ¢6ziicii kisimlarinda evrigimsel sinir
ag1 temelli bir sinirsel dalga formu kodeki (neural waveform codec-NWC) kullanilmaktadir. Olusturulan konusma
sikistirma sistemi 12-20-32 kbps iletim hizlarinda sikigtirma sonucu verebiliyorken, yiiksek kbps iletim hizlarinda
daha iyi sonug vermektedir [21].
Sinir aglarina dayali gelistirilen bir diger konugma sikistirma yonteminde, evrigimsel katmanlarla birlikte GRU
(Gated Recurrent Units) yapisini iceren kodlayici ve GAN (Generative Adversarial Networks) tabanli cok asamalt
kod c¢oziiciiden olusan mimari yapi kullanilmigtir. Bu sikistirma yontemi o6zellikle uzun siireli konusma
Ozniteliklerini etkili bir sekilde yakalama noktasinda basarilidir. Sikistirma yontemi 8kbps iletim hizini
desteklemektedir. Mimarinin kodlayict kismi 9,8M, kod ¢oziicii kismi i¢in 6,3M gibi ¢ok yiiksek miktarda
parametre kullantlmigtir [22].
Derin 6grenme tabanli konugma sikistirma yontemleri geleneksel yontemlere gore algisal olarak daha kaliteli
sikistirma sunmaktadir. Ancak elde edilen sikigtirma oranlar1 genellikle LPC-CELP gibi geleneksel yontemlerin
¢ok gerisinde kalmaktadir. Derin 6grenme tabanli yontemlerde konusma isaretleri ¢ergevelere ayrilmakta, bu
cerceveler derin sinir aglart ile daha kiigiik boyutlu bir uzaya (kod bélgesine) aktarilmaktadir. Elde edilen
kodlardaki her bir say1 sabit adimlarla nicemlenmektedir. Bu nedenle nicemleme dolayisiyla elde edilen sikistirma
orani kisith kalmakta asil sikigtirma derin sinir ag1 tarafindan saglanmaktadir. Bu ¢aligmada konusma sikistirma
i¢in literatiirde Onerilen kaliteli sikistirma saglayan evrisimsel otokodlayici yapilarindan esinlenilerek nedensel
evrisimsel katmanlar ve baslangi¢ katmanlari igeren 6zgiin bir hibrit derin otokodlayici mimarisi olugturulmustur.
Dahasi konugmanin otokodlayicinin kodlayict kismi ile sikistirilmasi ile elde edilen isaretler klasik nicemleme
yerine artik vektor nicemlemesi (residual vector quantization-RVQ) ile sikistirilarak sikistirma orani artirilmistr.
Bu sayede geleneksel yontemlere gore daha kaliteli, derin 6grenme tabanli yontemlere gore ise daha yiliksek
sikistirma oranlt sikistirma elde edilmistir.
Onerilen yéntemin yapisi geregi iki farkli oranda sikistirlmis isaret elde edilmektedir. Modelin kodlayic1 yapisinda
birbirine paralel ¢aligan evrisimsel sinir aglar1 ve baslangi¢ aglart modelleri bulunmaktadir. Kodlayici yapisi, girise
verilen isaretleri 4:1 oraninda ve 8:1 oraninda sikistiracak sekilde tasarlanmistir. Bu yapist sayesinde sikigtirma
miktarini arttirmak icin kodlayici ¢ikisindan elde edilen isaretlere artik vektor niceleme islemi uygulanmakta ve
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cok diisiik bit iletim hizlarmda kodlanmus isaretler elde edilmektedir. Onerilen sikistirma yontemi tekrar egitime
ihtiya¢ duymadan farkli hizlarda sikistirma yapabilmektedir. Yontemin basarimini test etmek i¢in PESQ metrigi
kullanilmis ve sikistirma orani metriklerine gore farkli yontemler ile karsilastirmali olarak sunulmustur.

2. MATERYAL VE METOT

Calismanin bu boliimii, 6n igsleme adimlar1 ve onerilen sikistirma modeli hakkinda detaylar1 igermektedir.

2.1. On isleme Siireci

Derin 6grenme tabanli modellerin egitimi ve test asamasinda kullanilacak veriler i¢in 6n isleme adimlar1 olduk¢a
onemlidir. Onerilen konusma sikistirma yonteminde kullanilacak olan veriler icin 6n isleme iki kisimdan
olusmaktadir. On isleme adimlarmin ilk kisminda konusma verileri -1/+1 arasina normalize edilirken sonraki
adimda her bir konusma isareti 256 6rnek icerecek sekilde cercevelere ayrilmaktadir. Sekil 1°de on isleme
adimlarindan gegirilerek elde edilmis olan gerceve 6rnekleri rastgele secilerek gosterilmistir.
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Sekil 1. On isleme adimindan gegirilmis 6rnekler.

2.2. Nedensel Evrisimsel Sinir Aglar1 ve Baslangi¢ (Inception) Aglari

Evrisimsel sinir aglar1 (Convolutional Neural Network-CNN), goriintii siniflandirma, nesne algilama ve goriintii
boliitleme gibi gorsel verileri igeren uygulamalar i¢in yaygin olarak kullanilan derin sinir ag1 katmanlaridir.
Evrisimsel katmanlar, etkili bir sekilde verideki uzamsal desenleri yakalayarak 6znitelik haritalar1 ¢ikarmaktadir.
Geleneksel CNN mimarilerinde, evrisimsel katmanlar giris verileri {izerinde konvoliisyon islemi yapmak igin
siizgecler (kernel) kullanmaktadir. Burada gergeklestirilen konvoliisyon islemi sonrasinda 6znitelik haritalart
olusmaktadir. Havuzlama (pooling) katmanlar ile elde edilen 6znitelik haritalarini agagi ornekleyerek onemli
bilgiler korunmakta ve uzamsal boyutlar1 azaltilmaktadir. Bu 6znitelik ¢ikarma islemi, CNN'lerin girdi verilerinin
giderek daha soyut temsillerini 6grenmesini saglamakta siiflandirma, sikistirma ve tahmin gorevleri icin etkili rol
oynamaktadir.

Zaman serisi verileri, her biri belirli bir zaman adimina karsilik gelen bir dizi veri noktasindan olusmaktadir.
Geleneksel CNN'ler tiim girdi verisini ayn1 anda islemekte ve gelecekteki bilgilere erismelerini saglamaktadir.
Ancak zaman serisi verileri ig¢in bu yaklasim yanlistir. Bu haliyle model, gelecekteki verilere erigerek gelecegi
tahmin etmeye calisabileceginden istenmeyen sonuglara yol agmaktadir. Bu problemi ¢ézmek i¢in nedensel
evrigsimsel katmanlar ortaya atilmistir [11].

Nedensel CNN aglar1 zaman serisi verilerini igslemek i¢in tasarlanmis 6zel bir CNN tiiriidiir ve ¢aligma yapisi
olarak normal CNN aglar1 ile ayni sekilde galismaktadir. Nedensel ifadesi, mevcut zaman adiminda, yalnizca
geemis zamandan gelen bilgilerin kullanildigini ifade etmektedir. Bir baska deyisle bu aglar, zaman serisi verilerini
islerken gelecekteki bilgiyi kullanmadan evrigim islemini gergeklestirmektedir.

Baslangi¢ (inception) mimarileri olarak da bilinen baslangi¢ sinir aglar ise goriintii siniflandirma gorevleri igin
tasarlanmig derin evrisimsel sinir aglaridir. Baslangi¢ aglarinin temel 6zelligi, ayni katman iginde farkli 6l¢eklerde
coklu paralel evrigimsel islemler kullanmalaridir.
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Baslangig aglarinin temel yapi tagini olusturan baslangi¢c modiilii, ¢oklu paralel evrisimsel islemlerden ve ardindan
birlestirme isleminden olusmaktadir. Baslangi¢ aglari ayni katman i¢inde farkli siizge¢ boyutlarina (1x1, 3x3 ve
5x5) sahip yapilarin bir kombinasyonunu kullanmaktadir. Bu, agin ¢esitli 6l¢ek ve ¢coziintirliiklerdeki 6znitelikleri
ayni anda yakalamasini saglamaktadir. Tek boyutlu baglangic modelleri ise tek boyutlu veri yapilarini veya
tensorlerini girdi olarak almakta ve bir boyutlu evrigimsel islemlere tabi tutmaktadir. Sinir aglar1 baglaminda, tek
boyutlu gosterimler genellikle zaman serisi verileri, konusma isaretleri veya metin gibi siral1 verileri temsil etmek
icin kullanilmaktadir [23]. Sekil 2°de nedensel evrisim sinir ag1 yapist ve 6rnek bir boyutlu baslangic mimarisi
gosterilmektedir. Onerilen yontem icerisinde kullanilan baglangic aglarinda da nedensel evrisimsel katmanlar
kullanilmistir.

'

'

" QOO0® |

i

Gizli Katman O Q O :
Gizli Katman O O

Gizli Katman O '

'

Birlestirme Katmam

Nedensel Evrisimsel
filtre boyutu = 5

Nedensel Evtisimsel
filtre boyutu = |

Nedensel Evrigimsel
filtre boyutu = 3

£ o) 0

Nedensel E\'ri'\:]mscq Maksimum Ona]dama]

Nedensel Evrisimsel
filtre boyutu = 1

Nedensel Evrisimsel
filtre boyutu = 1

(a) ' (b)
Sekil 2. (a) Nedensel evrigimsel katman yapisi, (b) Baglangi¢ ag yapisi.

filtre boyutu = 1 filtre boyutu = 3

Giris '

2.3. Artik Vektor Nicemlemesi

Vektor nicemleme (vector quantization — VQ), kayiplt sikistirma yontemlerinde kullanilan bir boyut azaltma
yontemidir. VQ, biiyiik bir veri noktast kiimesini (vektorler), kod vektorleri (code vectors) veya merkezler
(centroids) olarak bilinen daha kiiciik temsili vektor kiimesiyle ifade etmek icin kullanilmaktadir. Nicemleme
stireci, verilerin kiimelere ayrilmasi ve her bir 6zgiin veri noktasinin en yakin oldugu kiimenin merkez noktasi ile
temsilini igermektedir. Tek katmanl nicemleyici kullanmak, veriyi dogru bir sekilde temsil etmek igin pratik bir
¢Oziim olmamakla birlikte bu ¢dziimde biiyiik bir kod kitabina ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in artik
vektor nicemleme (Residual vector quantization — RVQ) yontemi kullanilmaktadir.

Geleneksel vektor niceleme yonteminin bir uzantisi olan artik vektoér nicemleme yontemi, kodlanmis verilerin
sikistirma verimliligini ve yeniden elde edilme dogrulugunu artirmayi amaglamaktadir. Giris vektorlerini
dogrudan kod kitabindaki en yakin kod kelimelerine nicemleyen geleneksel nicemleme yonteminin aksine, RVQ
girig vektorleri ile en yakin kod vektdrleri arasindaki artiklar: (farklar1) da kodlamaktadir. Bu yaklagim, RVQ’nun
daha ince ayrintilar1 yakalamasini ve ozellikle yiiksek korelasyonlu veya yapilandirilmis veriler i¢in daha iyi
yeniden yapilandirma kalitesi elde edilmesini saglamaktadir [24]. Sekil 3’te artik vektor nicemleme yapisi
gosterilmektedir.

!
|

[-]
| faas
[

Giris Vektori

—_— - —_— —_— —_— — - - - =

1 H
_|“”| : |””|_‘“”‘ E Segilen kod vektorleri ve
- ' H . artiklarin olusmasi

Sekil 3. Artik vektor nicelemesi kod kitapligi yapisi.

Birincil kod kitabi, girig vektorlerini en yakin kod vektoriine nicelemektedir. Girdi verisinin birincil kod kitab1
icerisindeki en yakin temsili ile arasindaki fark ise ikinci kod kitabini olusturmaktadir. Bu artik kod kitabi
olusturma islemi belirlenen miktarda kod kitab1 sayisina ulagincaya kadar devam etmektedir. RVQ'da her bir
sonraki kod kitabi, artiklar iizerinde islem yapmakta ve 6nceki kod kitaplar tarafindan tespit edilemeyen veri
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yapisint daha da irdeleyerek olusturmaktadir. Bu sayede her bir kod kitabi, veri kiimesinin farkli yonlerini ve
detaylarini yakalayabilen katmanli bir yaklagim olusturmaktadir. Bu asamali artik kod kitab1 yaklasimi, RVQ'nun
verimli sikistirmay siirdiiriirken yiiksek boyutlu vektorlerin giderek daha dogru yaklagimlarini saglamasina olanak
tanimaktadir.

2.4. Derin Ogrenme Tabanh Otokodlayict Modeli

Onerilen konusma sikistirma yontemi, derin égrenme tabanli bir boyutlu otokodlayict modeli ve artik vektor
nicemleme yontemlerinin birlikte kullanilmasiyla olusturulmustur. Otokodlayici yapisi, kodlayict ve kod ¢oziicii
olmak tizere iki kisimdan meydana gelmektedir. Model icerisinde tek bir kodlayict yapisi mevcutken, kod ¢oziicii
tarafinda birbirine paralel ¢alisan iki farkli yapi mevcuttur. Modelin kodlayici yapisi igerisinde de hem bir boyutlu
baslangic aglarindan olusan hem de bir boyutlu evrisimsel katmanlardan olusan yapilar mevcuttur. Bu yapilarin
bir araya gelerek olusturdugu kodlayici yapisi 2 farkli sikistirma (sikistirma oranlar sirasiyla, 4:1 ve 8:1) orani
sunacak sekilde ¢iktilar verebilmektedir. Sikistirilmis verilerin elde edildigi katmanlarda siizgeg sayisi 1 olacak
sekilde ayarlanmis ve bu sekilde bir boyutlu vektorler elde edilmistir. Sekil 4’te onerilen yontemin kodlayict yapisi
gosterilmektedir.

Artik Vektor Nicemlemesi

e
r N

(1. Kod Coziict Ciktisi)

256x)Bovutly ~ - -~ ----- oo oo oooo oo oo oo m s o o oo s s oo s oo
girig verisi 7

4 Adet 10 Bit

1B - Baslangig Kod Kitaphg

Aglan
1B - Evrisimsel
Katmanlar

1B - Evrisimsel

Y

2 Adet 10 Bit
Kod Kitaplig

Katmanlar

& J L )
g R (2. Kod Coziicii
Sikistirma Orant = 4:1 Sikistirma Orant = 8:1 Cikuist)

Sekil 4. Onerilen konusma sikistirma ydnteminin kodlayic1 yapist.

Baslangi¢ ag modiilleri, evrigsimsel katmanlarin paraleline eklenerek, modelin birden fazla 6l¢ekte ve ¢oziiniirliikte
cesitli ozellikleri yakalayabilmesi ve karmasik girdi verilerini etkili bir sekilde sikistirarak temsil edebilmesini
saglamistir. Genel olarak, otokodlayici modelinde bir boyutlu baslangi¢ aglarinin ve evrisimsel katmanlarin
kullanilmas sikigtirma kaybini en aza indirirken, girdi verilerinin dogal yapisinin etkili bir sekilde yakalamasini
saglamistir. Onerilen modelin kodlayict kismina ait katman detaylar1 Sekil 5°te gosterilmektedir.

. : Filtre Sayis1 / Boyutu / * Filtre Sayisi1 / Boyutu /
Katman Adi - ) Katman Adi - )

Akt. Fonksiyonu - Akt. Fonksiyonu

IB-Evrigimsel IB-Evrigimsel

64 /8 /tanh 128/ 8 / tanh

1B-Baglangig | 64-96-128-16-32-32
Agi+ BN : tanh

IB-Evrisimsel

Adim Sayisi =2

I1B-Evrigimsel 64-96-96-16-32-16

tanh

|B-Evrisimsel

: 64/ 1/tanh 64/ 6/ tanh
Adim Sayis1 =1 Adim Sayis1 =2
- Filtre Sayis1 / Boyutu /
Katman Adx : - y
Akt. Fonksiyonu
Birlestirme Katmam
I B-Evrigimsel 1. Kodlayict
: L/ 1/ ant > '
AdmSayisi=1 o Cikst

|B-Evrisimsel

IB-Evrigimsel
Adim Sayisi = |

LB-Evrigimsel

Adim Sayis: = |

/tanh

IB-Evrigimsel . 2. Kodlayict
! 1/ 1/ tanh —» '
Adim Sayis1 = 1 Cikist

Sekil 5. Kodlayici yapist katman detaylari.
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Konusma sikistirma modelinin kod ¢6ziicii yapisinda ise 2 farkli kod ¢oziicii modeli bulunmaktadir. Bunun amaci
kodlayic1 kismindan gelen 2 farkl sikistirma orani ile sikistirilmis verileri tekrar 6zgiin boyutuna getirilebilmektir.
Kod ¢oziicli yapilarinda boyut artirma islemlerinin yapildigi katmanlarda genelde kullanilan iist drnekleme
(upsampling) katmanlarinin aksine adim sayisi (stride) 2 olan devrik evrisimsel katmanlar tercih edilmistir.
Onerilen yonteme ait kod ¢dziicii yapist Sekil 6°da gosterilmektedir.

=~
’ \\‘
%  Kod Cozicii-1 |——

' (256.1) boyutlu
o S

! > veniden elde
| edilen isaretler

Kod ozicti -2 ————

v,

2.5 ve 5 kbps oranlarinda
sikistirllnug isaretler

Sekil 6. Onerilen modelin kod ¢éziicii yapisi.

Ik kod ¢oziicii (Kod Céziicii-1) yapis1 6 adet devrik evrisimsel katmandan olusmaktadir. Bu katmanlarin 2
tanesinde adim sayis1 2 olarak ayarlanmig ve boyut artirma islemi uygulanmistir. Son katmanda aktivasyon
fonksiyonu olarak lineer tercih edilirken diger katmanlarda tanh kullanilmustir. Tkinci kod ¢éziicii yapisinda ise 9
adet devrik evrigsimsel katman kullanilirken, boyut arttirma iglemi 3 katmanda yapilmistir. Kod ¢oziicii I ve 11
yapilarina ait detaylar sirasiyla Tablo 1 ve Tablo 2’de gosterilmektedir.

Tablo 1. Onerilen yontemin kod ¢oziicii-I yapisina ait detaylar

Siizgec
Katman Ad1 Boyutu / Kat];?)a?lt(ilktl
Akt. Fonk. y

1B-Devrik Evrigimsel

Adim Sayisi = 1 8 / tanh (1x64), 16
1B-Devrik Evrigimsel

Adim Sayisi = 2 4 / tanh (1x128), 64
1B-Devrik Evrigimsel

Adim Sayisi = 1 8 / tanh (1x128), 16
1B-Devrik Evrigimsel

Adim Sayist = 2 4/ tanh (1x256), 16
1B-Devrik Evrigimsel

Adim Sayist = 1 8 / tanh (1x256), 32
1B-Devrik Evrigimsel 1/ lineer (1x256), 1

Adim Sayis1 = 1

Tablo 2. Onerilen yontemin kod ¢oziicii-II yapisina ait detaylar

Katman Adi Bsol;zl;gtelf / Kat];I(l)z;rlll t(l;llktl
Akt. Fonk.
IB;\?ifgigairsTinl]sel 8 / tanh (1x32), 32
lBﬁi\;r ié(ai:/srlis:inllsel 7 / tanh (1x32), 64
IB;\?ifgigairsTingsel 4 / tanh (1x64), 32
IBXZEI: ié(airsrliinfsel 7/ tanh (1x64), 32
lBﬁi\;r ié(ai:/srlis:ilgsel 4/ tanh (1x128), 64
IB;\?ifgigairsTinl]sel 8 / tanh (1x128), 16
lBﬁii‘;rigaiYsrliiirgsel 4/ tanh (1x256), 16
IB;\%?;I ié‘;;’srlis:iTsel 8 / tanh (1x256), 32
1B-Devrik Evrisimsel |/ lineer (1x256), 1

Adim Sayis1 =1
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Onerilen konugma sikistirma ydnteminin egitimi 350 egitim dongiisii (epochs) boyunca gergeklestirilmistir. Egitim
paket boyutu (1024) olarak belirlenmistir. Egitim esnasinda asirt uymanin 6niine ge¢mek igin erken durdurma
(early stopping) yontemi kullanilmistir. Kay1p fonksiyonu olarak fonksiyonu olarak ortalama karesel hata (MSE)
tercih edilirken, en iyileme i¢cin Adam yontemi kullanilmistir [25]. Konusma sikistirma yonteminin egitilebilir
toplam parametre sayist 649 524’tiir.

Ozet olarak &nerilen modelin girisine verilen 256 boyutlu cerceveler kodlayict kisminda 2 farkli oranda (4:1 ve
8:1) sikistirtlmaktadir. Sikistirilan isaretler RVQ ile nicemlenerek 2,5 ve 1,25 kbps hizlarinda iletilmektedir. 4:1
oraninda sikistirilmis igaret icin 4 tane 10 bitlik kod kitaplig1 kullanilirken, 8:1 oraninda sikistirma i¢in 2 tane 10
bitlik kod kitaplig1 tercih edilmistir. Farkli oranlarda sikistirilip iletilen isaretler kod ¢6ziicii kisminda sikigtirma
oranlarma gore 2 farkli modelden gegirilerek iist 6rnekleme islemi yapilmakta ve kod ¢6ziicii ¢ikiginda 256 boyutlu
yeniden olusturulan isaretler elde edilmektedir.

3. BENZETIM SONUCLARI
3.1. TIMIT Veri Kiimesi

Bu calismada Onerilen konusma sikistirma ydnteminin egitim ve test asamalari icin TIMIT veri kiimesi
kullanilmistir. TIMIT veri kiimesi, 438 erkek ve 192 kadin olmak iizere toplam 630 konusmacinin kayitlarin
icermektedir. Veri kiimesi, 630 konusmacinin her biri tarafindan Amerikan Ingilizcesinin sekiz ana lehgesini
temsil eden on ciimlelik kayitlarindan olugmaktadir. Veri kiimesi igerisinde toplam 6300 veri 6rnegi bulunmaktadir
[26]. TIMIT veri kiimesinin ayirt edici bir 6zelligi temiz, yiiksek kaliteli kayitlar icermesidir. Barindirdigi konusma
isaretleri agirlikli olarak arka plan giirtiltiisiinden arindirilmistir. Veri kiimesindeki her konugma kaydi 16-bit, 16
kHz dalga bigimlerinden olugsmaktadir. Bu veri kiimesi igerisindeki ham konusma kayitlari i¢in gereken iletim bit
hiz1 256 kbps olarak hesaplanmaktadir.

Egitim ve test asamalarinda, her bir konusma kaydi [-1, +1] araligina normalize edilmis ve 256 drnekten olusan
cergevelere bolinmiigtiir. Yeni olusturulan veri kiimesi daha sonra %10'u test igin, %80'i egitim i¢in ve kalan
%10'u da egitim siirecinde dogrulama icin kullanilmak tizere alt kiimelere ayrilmistir. Bu boliitleme, sikistirma
yonteminin ¢ok cesitli konusma oOrnekleri {izerinde egitilmesini ve goriilmeyen verilere etkili bir sekilde
genellestirilebilmesini saglamistir.

3.2. Basarim Degerlendirme Metrikleri

Sikistirma yontemlerinin basarimlari, cesitli degerlendirme metrikleri kullanilarak degerlendirilebilmektedir.
Bagarim metrikleri arasinda en yaygin olarak ortalama goriis skoru (MOS- Mean Opinion Score) kullanilmaktadir.
MOS yontemi, konugma sikigtirma algoritmalarinin etkinligini degerlendirirken insan algisina dayali 6znel bir
bakis acis1 saglamaktadir [27].

Oznel degerlendirme metrigi olan algisal goriis skorunun haricinde son yapilan ¢alismalarda konusma kalitesinin
belirlenmesi i¢in algisal degerlendirme metrigi (Perceptual Evaluation of Speech Quality-PESQ) kullanilmaya
baglanmigtir [28]. Bu yontem, dnceden egitilmis dinleyiciler kullanilarak ger¢ek dinleme testlerinin bilgisayar
ortaminda degerlendirilmesini saglamaktadir. Bu degerlendirme metrigi, farkli sikistirma tekniklerinin
performansini insan algisina dayali olarak degerlendirir. PESQ skorlart -0,5 (¢ok kétii) ile 4,5 (¢ok iyi) arasinda
degismektedir.

Sikigtirma oran1 (Compression rate - CR) ise 6zgiin konusma verisinin boyutu ile sikigtirilmig konugma verisinin
boyutu arasindaki orani ifade etmektedir. Bu metrik, sikigtirma yontemleri tarafindan elde edilen sikistirma
derecesini 6lgmektedir. Bunun yani sira bps (bit per second), genellikle ses ve konugma dosyalarimin iletilmesi
sirasinda bir veri iletim hizt birimi (bit per second-bps) olarak kullanilmaktadir. Konugma sikistirma
uygulamalarinda bps, bir saniyede islenen veya iletilen bit miktarini ifade etmektedir. Matematiksel olarak,
sikistirma miktarini ve iletim hizim1 gosteren ifadeler denklem (1) ve (2)’de sirastyla gosterilmektedir.

b.
CR = >4 (1)
bydo
F, F
bps = # )

Denklem 1°de bg,g4 ve by, ile sirastyla 6zgiin isaretin ve yeniden elde edilen isaretin bit sayisin1 gdstermektedir.
Denklem 2’de ise bps, F;, @ ve T ifadeleri ile sirasiyla iletim hizi, drnekleme frekansi, nicemleme degeri ve siire
belirtilmektedir.

3.3. Basarim Sonuclarmin Degerlendirilmesi

Onerilen yontemin calisma zamanimi degerlendirmek iizere Intel i9 islemci (2.30 GHz), NVIDIA T2000 GPU ve
64 GB RAM bilesenlerden olusan diziistii bilgisayar kullanilmistir. Elde edilen sonuglara gore 2,5 kbps bit hiz1
sikistirma i¢in gereken hesaplama siiresi 3,72 milisaniye iken 1,25 kbps i¢in gereken siire 2,94 milisaniyedir.
Onerilen yontemin basarimi PESQ, CR ve bps metrikleri ile iki farkli durum igin incelenmistir.
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3.4. RVQ Olmadan Derin Ogrenme Tabanh Sikistirma

Konusma sikigtirma ydnteminin sadece derin 6grenme tabanli kodlayici ve kod ¢dziicii yapist kullanilarak (RVQ
kullanilmadan) egitilmesi ve test edilmesi sonucu 4:1 oraninda sikistirilip yeniden elde edilen isarete ait grafikler
Sekil 7°de gosterilmektedir. Sekilde gosterilen isarete ait PESQ degeri 3,11 olarak elde edilmistir.

Yeniden elde edilen isaret (CR=4:1)

Ozgiin Isaret

Genlik degeri
Genlik degeri

T T T T T T T T T T
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Ornek sayist Omek sayis1

Sekil 7. Derin otokodlayici yapisi ile 4:1 oraninda sikistirilip yeniden elde edilen isaret.

Sekil 8’de ise ayni isaretin 8:1 oraninda sikistirilmasi ile elde edilen sonuglar gosterilmektedir. Sikigtirma oranimnin
artmasi ile ses kalitesinde azalma meydana gelmis ve PESQ degeri 2,95 olarak elde edilmistir.

Ozgiin isaret Yeniden elde edilen isaret (CR=8:1)
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Sekil 8. Derin otokodlayici yapisi ile 4:1 oraninda sikistirilip yeniden elde edilen isaret.

Artik vektor nicemleme yapisi olmadan elde edilen sikistirma sonuglar incelendiginde Tablo 2’de yer alan degeler
elde edilmistir.
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Tablo 3. 4:1 ve 8:1 sikistirma oranina sahip derin otokodlayict modelinin PESQ sonuglari

fiiid Min. PESQ Degeri Mak. PESQ Degeri Ort. PESQ Degeri Standard Sapma
CR=4:1 2,336 3,897 3,134 0,272
CR=8:1 1,726 3,384 2,570 0,274

Onerilen derin otokodlayict modeline iliskin test sonuglar incelendiginde model girisine verilen 6zgiin konusma
isaretlerinin, minimum 1,726 ve maksimum 3,897 PESQ degerleri ile yeniden elde edildigi gozlemlenmistir. Tablo
3’te verilen sonuglar incelendiginde 6nerilen derin otokodlayict modelinin CR = 4:1 i¢in 3,314 ve CR = 8:1 i¢in
2,57 ortalama PESQ degerleri sagladigi ve her iki sikigtirma orani i¢in standart sapmanin yaklasik 0,27 oldugu
goriilmektedir.

3.5. Derin Otokodlayic1 ve RVQ Tabanh Sikistirma

Onerilen sikistirma modelinin sikistirma oranin1 arttirmak igin kodlayici ¢ikislarinda degisken sayida kod kitapgig
kullanilarak artik vektdr nicemleme yontemi kullanilmistir. Kodlayici-1 ¢ikisindan gelen (64:1) boyutlu
sikistirilmis vektorler, 4 tane 10 bitlik kod kitapgigi ile nicemlenirken, kodlayici-2 ¢ikigindan gelen (32:1) boyutlu
sikistirilmis isaretler 2 tane 10 bitlik kod kitapgigi ile nicemlenmistir. Bu sayede sikistirma orani 4:1 olan
isaretlerin iletim hiz1 2,5 kbps olurken, 8:1 olan isaretler 1,25 kbps hizlarinda iletilebilmislerdir. Bu iletim hizlarina
kargilik gelen PESQ degerleri Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 4. 1,25 ve 2,5 kbps iletim hizina sahip sikistirma modelinin PESQ sonuglari

fiiid Min. PESQ Degeri Mak. PESQ Degeri Ort. PESQ Degeri Standard Sapma
1,25 kbps 1,273 2,307 1,665 0,184
2,5 kbps 1,382 2,724 1,985 0,206

1,25 kbps iletim hiz1 ile sikistirtlmis 1,692 PESQ degerine sahip isarete ait konusma isareti Sekil 9’da
gosterilmektedir.

Ozgiin Isaret Yeniden elde edilen isaret (1.25 kbps)
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Sekil 9. 1.25 kbps hizinda iletilen konugma isareti.

Onerilen konusma sikistirma yonteminin 630 TIMIT test verisi i¢in farkli stkistirma oranlarinda elde etmis oldugu
sonucglar Tablo 5°te karsilastirmali olarak sunulmustur. Elde edilen sonuglara gére SC-DNN en iyi PESQ
basarimini elde etmigtir, yontem 9,02 bit hizin1 ancak yakalayabilmistir. Makalede onerilen yontem 2,5 kbps bit
hizinda kendisinden ¢ok daha fazla bit hiz1 gerektiren P-CELP metoduna yakin bir PESQ degeri elde etmistir.
Ayrica Deep-Vocoder ve SANAC gibi derin dgrenme tabanli yontemlere gore daha iyi konusma kalitesinde
yaklagik {igte bir oraninda bit hizinda sikigtirma gergeklestirebilmistir. Yazarlarin bilgisine gore literatiirde
Onerilen yontemin sagladigi bit hizina yaklasabilen sadece LPC-10 yontemi bulunmaktadir. Bu yontem ise dnerilen
yontemin c¢ok altinda PESQ skoru saglamaktadir. Ayrica 1,25 kbps gibi diisiik bir bit hizina kabul edilebilir
konugma kalitesinde hicbir yontem ulasamamuistir.
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Tablo 5. Yontemlerin sikistirma basarimlari

Sikistirma Yontemi Veri Kiimesi Bit Hiza PlgSr g l;;:;ri
SC-DNN [12] TIMIT 9,02 kbps 3,629
SANAC [18] TIMIT 9 kbps 1.66
P-CELP [14] MHINT 7,5 kbps 2,18

Deep-Vocoder [13] VoxForge 6,25 kbps 1,977

LPC-10[6] TIMIT 2,4 kbps 1,1316
Onerilen Yéntem TIMIT 2,5 kbps 1,985
Onerilen Yontem TIMIT 1,25 kbps 1,665

4. SONUC

Bu calismada derin otokodlayic1 ve artik vektdr nicemlemenin birlikte kullanildigi konusma sikistirma yontemi
onerilmis ve kapsamli deneylerle degerlendirilmistir. Onerilen model, TIMIT veri seti kullanilarak farkli bit
hizlarinda test edilmistir. Bagarim sonuglari hem nicemleme islemi olmadan sadece ugtan uca derin 6grenme
tabanli olacak sekilde incelenmis, hem de artik vektér nicemleme ile sikistirma orant artirtlarak incelenmistir.
Onerilen yontemin diisiik bit hizlarinda iletim yapabilecegi ortaya konmustur. Konusma sikistirma yonteminde
minimum sayida egitilebilir parametre kullanmaya ¢alisilarak hesaplama maliyeti diisiiriilmiistiir. Ayrica 6nerilen
derin 6grenme tabanli sikistirma yontemi farkli oranlarda sikistirma miktari sunarken bunun igin tekrar egitilme
gerek duymayacak sekilde uctan uca tasarlanmistir. Bu sonuglar, dnerilen yontemin gergek diinya uygulamalarinda
kullanilma potansiyelini gostermektedir.

Elde edilen sonuglara gore oOnerilen yontem literatiirde yer alan derin 6grenme tabanli konusma sikistirma
¢alismalarinin ¢ok iizerinde bir bit hiz1 sunmaktadir. Ayrica bunu yaparken elde edilen konugma kalitesi de bu
sikistirma yontemleri ile yarisabilecek diizeydedir. Ancak ¢ok daha diisiik sikistirma orani sunan yontemlerin
bazilart ¢ok yiikksek PESQ skorlari sunmaktadir. Daha eski ¢aligmalarda yer alan ve sikigtirma orani Onerilen
yonteme yakin olan LPC-10 gibi yontemler incelendiginde ise 6nerilen yontemin sagladigi konusma kalitesinin
daha yiiksek oldugu gozlemlenmistir. Ozetle onerilen ydntem klasik konusma sikistirma algoritmalarinmn
sikigtirma oranini yeni olan derin 6grenme modellerinin sikistirma kalitesiyle saglayarak gelecekteki galigmalara
farkl: bir bakis agis1 saglayacaktir. Ayrica yazarlarin giincel bilgisine gore literatiirde 1,25 kbps gibi diisiik bir bit
hizina kabul edilebilir konugma kalitesinde hi¢bir yontem ulasamamustir.

Onerilen yontemin sagladig1 bit hiz1 ve konusma kalitesi yontemi konusma depolama ve iletisim uygulamalar igin
uygun bir aday yapmaktadir. Ancak klasik konugma sikistirma yontemleri ile kiyaslandiginda hesaplama siiresi
¢ok uzundur. Bu nedenle telsiz, cep telefonu gibi diisiikk hesaplama imkanlarina sahip cihazlarda algoritmanin
gercek zamanli ¢alismasi miimkiin goriinmemektedir. Onerilen yontemin belirli bir islemci giiciiyle
kullanilabilecek olmasi bu yontemle ilgili en kisitlayici dzelliktir. Dahasi dnerilen yontem otokodlayict ve RVQ
tabanli oldugu i¢in konusma isareti tizerine bu iki islemden kaynakli giiriiltii binmektedir. Bu da elde edilen
konusma kalitesi skorunun diisiitk olmasina sebebiyet vermektedir.

Ileride yapilacak olan calismalarda literatiirde daha diisiik sikistirma orammna sahip derin 6grenme tabanlh
yontemlerin sagladig1 yiikksek PESQ skorlarina sikigstirma oranmi korunarak ulasilmaya calisilacaktir. Bunun i¢in
RVQ ve otokodlayici sebebiyle konusma isareti iizerine binen giiriiltiiyli giderecek yontemler kullanilacaktir.
Ayrica Onerilen yontem konusma isaretini bir zaman serisi gibi degerlendirmektedir. Halbuki LPC-10 gibi
geleneksel yontemler dalga formunun yakalanmasina dayanmakta ve dalgalarin tam konumlariin ¢ok &nemli
olmadigimi gostermektedir. Yeni caligmalarda birebir zaman serisini kodlamak yerine dalga formunu
yakalayabilecek evrigsimsel aglar denenecektir. Boyle bir yontem sikistirma oranini artirirken isaretin algisal
kalitesini koruyacaktir.
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