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1. Giriş

İnsan sesi çeşitli bilgiler içerir. İsim vermek ge-
rekirse söylenen kelime, söyleme tonu, söyle-
yenin ruh hali, söyleyenin cinsiyeti, kelimenin 
dili, söyleyenin kimliği insan sesinden çıkartıla-
bilir. Bu çalışma da Konuşmacı Tanıma’nın bir 
parçası olan konuşmacıyı ayırt etmeyi sunar.

Konuşmacı tanıma temel olarak iki başlığa ay-
rılır. Biri konuşmacı doğrulama, diğeri de ko-
nuşmacı ayırt etmedir. Konuşmacı doğrulama 
konuşanın sesinden kişinin kimliğini doğrula-
ma işidir. Bu süreç sadece iddia edilen kimlik 
hakkında ikili bir karara varmayı içerir.

Aynı şekilde konuşmacı ayırt etme de iki ana 
başlığa ayrılabilir. Bunlar açık küme ve kapalı 
küme konuşmacı ayırt etmedir. 

Açık küme ayırt etmede amaç, sahibi belli ol-
mayan ses örneğinin hangi kayıtlı konuşma-
cıya ait olduğunu bulmak veya sesin kimseye 
ait olmadığını söylemektir. Kapalı küme ayırt 
etmede ise amaç en çok eşleşen konuşmacıyı 
bulmaktır [2]. Bu iki yöntem arasındaki tek 
fark, kapalı küme yöntemi mutlaka bir sonuç 
döndürür fakat açık küme yöntemi bilinmeyen 
konuşmacı sonucunu verebilir. Bu çalışmada 
kapalı küme konuşmacı ayırt etme ele alınmış-
tır. Kapalı küme konuşmacı ayırt etme de iki 
dala ayrılır – metin bağımlı ve metin bağımsız. 
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Metin bağımlı yöntemlerde sistem söylenen 
kelimeyi bilir ve konuşmacıyı bulur. Metin ba-
ğımsız yöntemde ise sistem konuşmacıyı her-
hangi bir metinden bulmak zorundadır ki bu 
da konuşmacının ayırt edilebilmek için belirli 
birkaç kelimeyi ya da tümceyi söylemesi zo-
runluluğunun ortadan kalkması demektir.

Şekil 1: Konuşmacı Tanımanın Sınıflandırılması [2]

2. Kapalı Küme Konuşmacı Ayırt Etme

Tüm desen tanıma işlemleri gibi konuşmacı 
ayırt etmede de dört ana adım bulunmaktadır 
(Şekil 2).

Şekil 2 : Konuşmacı Ayırt Etme Sistemi

Konuşma Örnekleri Toplama: Konuşmacı 
veritabanını oluşturmak için kaydedilmiş olan 
konuşma örneklerinin toplanmasıdır. Bu bölüm 
açıkçası basit gözükmektedir çünkü tek gerek-
sinim kaliteli ve temiz kayıt ortamıdır. 

Fakat, eğer problem konuşmalardan bağım-
sız olacak ise verilmesi gereken bazı kararlar 
bulunmaktadır. Konuşulan dilin karakteristik 
özelliklerinden konuşmacının etkilenmemesi 
için seslendirilecek kelimeler ve cümlecikler 
özenle seçilmelidir. Türkçe için biz bir örnek 
kümesi kararlaştırdık.

Öznitelik Çıkarma: Kaydedilen tüm ses ör-
neklerinin boyutlarının birbirinden farklı olma-
sı nedeniyle tüm örneklerin aynı boyutta temsil 
edilmesi gerekmektedir.  Aynı zamanda bazen, 
ses dosyalarının boyutu, işlenebilmesi için ol-
ması gerekenden daha büyük boyutta veya 
içerikleri pek çok önemsiz veri taşıyor olabilir. 
Bu sebep ile ses dosyalarını standart hale getire-
bilmek için her bölümde bir öznitelik çıkartma 
işlemine ihtiyacımız vardır. Öznitelik çıkartma 
işlemi ses dosyasından işe yarayan ve istenilen 
özelliklerinin tespit edilmesini ve onların aynı 
özellik sayısı ile temsil edilmesini sağlar. Özni-
telik çıkartma işlemi konuşmacıların konuşma 
stilleri arasındaki analitik farkı belirtmelidir. Dış 
seslerin konuşmalardan ayrılması da mühimdir. 
Bu tespit edilen özellikler daha sonra konuş-
macıların konuşma özellikleri ile karşılaştırılır. 
Çok farklı öznitelik tespit algoritmaları bulun-
maktadır. Mel-Frequency Cepstrum Katsayıları 
(MFCC), lineer tahminlenebilir kodlama (LPC)
(autoregressive modelleme veya AR modelleme 
olarak da bilinir) konuşmacı tanıma problemle-
rinde konuşma sinyal özelliklerinin ayırt edilme-
sinde kullanılan iki yaygın algoritmadır [2], [4].

Konuşmacı Modelleme (Eğitim): Bu adım 
konuşmacıları konuşma sinyal özniteliklerine 
göre modellemeyle uğraşır. Amaç konuşmacı-
nın sesini eğitimde kullanılacak örneklere göre 
genelleştirmektir. Diğer bir deyişle görünme-
yen yöneyler düzgünce sınıflandırılabilir.

Konuşmacı tanıma sistemlerinde Bayes öğren-
mesi ve karar ağaçları kullanılabilir. Eğer Ba-
yes öğrenmesine uygun veri kümesi sağlana-
bilirse yüksek sınıflandırma oranlarına erişili-
nebilir. Bayes’te öğrenme zamanı yoktur, yani 
sınıflandırmadan önce de bir başlangıç zamanı 
gerekmez. Fakat Bayes öğrenmesi her sınıflan-
dırma için tüm veri kümesini işler. Dolayısıy-
la bu yöntemin ana dezavantajı test verisinin 
uzun işlem zamanıdır. Bayes yöntemi şifre 
kontrolü ve sahip tanıma uygulamarında kulla-
nılabilirama büyük veritabanlarında arama ve 
sınıflandırmada büyük miktarda zaman harcar-
lar [3]. Amacımız Napster gibi programlar için 



Akademik Bilişim’07 - IX. Akademik Bilişim Konferansı Bildirileri
31 Ocak - 2 Şubat 2007 Dumlupınar Üniversitesi, Kütahya

59

bir sınıflandırıcı yazmak ve iPod gibi avuçiçi 
cihazlara gömülü programlar yazmaktır. Dola-
yısıyla Bayes öğrenmesi uygun değildir çünkü 
Bayes’in kullandığı istatistik yöntem için bü-
yük bir veri kümesine ihtiyaç vardır.

Karar ağaçlarının fonksiyonel yaklaşımı vardır 
ve sonuç sınıflandırma ağaçları bulurlar. Bu sı-
nıflandırma ağaçlarını bulmak ve ağaçlara göre 
sınıflandırmak çok zaman almaz [3]. Karar ağa-
cını tercih etmememizin sebebi bu yöntemin 
yerel en iyi noktasına takılmasıdır. Gömülü bir 
sisteme zayıf bir sınıflandırıcı vermek tatmin 
etmeyecektir.

Diğer yöntemlerin arasında  konuşmacı tanıma 
problemleri için arasında sinir ağları temelli mo-
deller popülermiştir çünkü sinir ağları her konuş-
macı için yeni bir eğitim yerine, kayıtlı konuşma-
cıların konuşmalarının farklarını bulacak şekilde 
eğitilmişlerdir ve bu sayede daha az parametreye 
ihtiyacı vardır; eğitim ve tanıma bölümlerinde 
daha iyi performans verir. Yapay sinir ağları bir 
defa eğitilir ve çalışma zamanları kısadır. Büyük 
miktarlarda ses dosyalarını (mp3 veritabanları) 
sanatçıya veya türüne göre sınıflandırmak örnek 
bir çalışma alanıdır. Bu uygulama hızlı sınıflan-
dırmaya ihtiyaç duyar -işlenecek çok fazla dosya 
var- ve sinir ağları bu tür işler için uygundur [1].

Desen Eşleştirme: Bu adım aslında bir test adı-
mıdır. Tüm konuşmacıların konuşmacı veritaba-
nında nasıl temsil edileceği belirlendikten sonra, 
bu kayıtlı konuşmacılardan birisinin, yeni bir 
konuşma örneği alınır. Bu örneğin öznitelikleri 
tespit edildikten sonra bu veriler, veritabanında-
ki konuşmacıların özellik verileri ile karşılaştırı-
lır. Bilinmeyen özellik yöneyi ve referans şablo-
nunun karşılaştırılmasının ardından, tasarlayan 
kişinin isteğine göre yanıt olarak, eğer var ise 
kesin sonuç veya en yakın sonuç döndürülür.

3. Sistem Yapılandırması

3.1. Konuşma Örnekleri Toplama
Kayıt cihazı olarak standart bir mikrofon kul-
lanıldı. Sesler 8.000 Khz, 16 Bit Mono olarak 

.WAV dosyası olarak kaydedildi. Tüm kayıt 
aynı ortamda yapıldı.

3.1.1. Eğitim Kümesi Oluşturma
a.  Sözcük Seçimi
Veri kümesindeki kelimeler ve tümceler 
Türkçe’nin ana sesli harflerine göre ve arala-
rındaki ilişkiye  göre 72 adet seçildi. Bu yolla 
eğitim kümesinin dilin özelliklerini kapsayacak 
şekilde dağılması sağlanabilecekti (Tablo 1).
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ofsayt
obez
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muzip
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müzik
büro
güngör
vücut

Tablo 1: Seçilen Sözcükler

b.  Konuşmacılar
Sistemde 4 konuşmacı kayıtlıdır. 

3.1.2. Test Kümesi
Test kümesi olarak eğitim kümesine ek olarak 
‘laylaylom’ ve ‘deneme’ kelimeleri kullanılmıştır. 

3.2. MFCC İle Öznitelik Çıkarma
Mel-Frequency Cepstrum Katsayıları, 
algı temelli sesi temsil eden katsayılardır. 
Fourier Dönüşümü veya Discrete Cosine 
Dönüşümü’nden türetilir. FFT/DCT ve MFCC 
arasındaki temel fark MFCC’de frekans bantları 
logaritmik olarak (Mel ölçüsünde) yerleşmiştir 
ve bu da insan ses sisteminin yanıtını bantları 
doğrusal olarak yerleşen FFT veya DCT’ye 
göre daha da yaklaştırır.

Bir ses dalgasının MFCC’sini bulmak için 
aşağıdaki yol izlenir:



60

Çok Katmanlı Algılayıcı ve Geriye Yayılım Algoritması ile Konuşmacı Ayırt Etme
İsmail Aybars Moralı, Fırat Fehmi Aygün

Veriyi bir Hamming penceresiyle izle.•	
Verinin DFT’sinin genlik değerini bul.•	
Genlik değerlerini filtre bankası çıktıları-•	
na çevir.
10 tabanında logaritma hesapla.•	
Cosine transform’u bul.•	
MFCC hesaplarında Malcolm •	
Slaney’in geliştirdiği Auditory Toolbox 
kullanılmıştır.

3.3. MLP Yapay Sinir Ağı
Konuşmacı ayırt etme problemini çözmek için 
yapay sinir ağları yapısını kullanmaya karar ver-
dik. Bu seçimi yapmamızın nedenleri arasında, 
eğitim aşamasının uzun sürmesine rağmen test 
aşamasının oldukça hızlı gerçekleşmesi ve hata 
yüzeyi üzerinde minimum hatayı bulmaya çalı-
şırken bölgesel minimumlara takılma oranının 
çok düşük olması sayılabilir ki her iki sebep de 
son derece önemlidir. Ayrıca seçtiğimiz çok kat-
manlı algılayıcılar üzerinde çalışan ileri besleme-
li geri yayılımlı algoritma,  yönetimli bir metot 
olup, sisteme girdi olarak hangi sesin hangi ko-
nuşmacıya ait olduğunu bilgisini de vermemize 
olanak sağlamaktadır. Sonuç olarak seçilen yapı 
ve algoritma “bunu söyleyen kim?” sorusunu ce-
vaplandırmaya olanak sağlayan bir yöntemdir.

Şekil 3: Konuşmacı tanıma problemi için tipik bir 
çok katmanlı algılayıcılı yapay sinir ağı tasarımı.

Yapay sinir ağını çok katmanlı algılayıcılar üze-
rinde ileri beslemeli geri yayılımlı algoritmayı 
çalıştıracak şekilde kurguladık. Standart geri 

yayılım algoritması aslında hata yüzeyi üzerin-
de minimum noktaya ulaşabilmek için eğimli 
bir inişin öngörüldüğü bir yöntemdir. Bunu sağ-
layabilmek için de her adımda ağırlık değerleri 
güncellenir. Öngördüğümüz sınıflandırıcı ya-
pay sinir ağı bir giriş katmanı, iki gizli katman 
ve bir çıkış katmanı olmak üzere 4 katmandan 
oluşmaktadır. Giriş katmanındaki nöron sayısı 
her bir ses dosyasından çıkarılan öznitelik sa-
yısına eşit, çıkış katmanınınki konuşmacı sayı-
sına eşit olup, gizli katmanlardaki nöron sayı-
ları bağımsız olarak değiştirilebilmektedir.Tüm 
katmanlarda etkinleştirme fonksiyonu olarak  
‘HyperTansig’ kullanılmıştır. Ayrıca nöronların 
ilk ağırlıkları da rastsal olarak atanmıştır.

3.4. Eğitim
WAV olarak kaydedilen ses dosyaları okunup 
“Auditory Toolbox” aracı kulanılarak MFCC ile 
tanımlanan öznitelikler çıkarıldı. Her ses dosyası 
için 13x2 boyutundaki öznitelik dizeyi yapay si-
nir ağlarına girdi olarak verilebilmesi adına önce 
doğrusal hale getirildi, 26x1. Sonuç olarak yapay 
sinir ağlarına girdi olarak verilen dizey 26xSöy-
lenen_kelime_sayısı. Söylenen kelime sayısı ko-
nuşmacı sayısından bağımsız bir rakam olmakla 
birlikte iyi sonuç alabilmek adına konuşmacı ba-
şına düşen kelime sayıları aynı olmalıdır.

Şekil 4: Veri kümesi önişleme

Eğitim aşamasında, her adımda, ağırlıklar fark-
lı konuşmacılardan alınan tüm örnekler için 
ayrı ayrı güncellenir (çevrimiçi güncelleme). 
Her konuşmacı için bir eğitim kümesi, ve çı-
kış katmanında özel bir nöron vardır. İşlemin 
socunda etkin olan nöron bize konuşmacının 
kimliğini verecektir. Bir konuşmacı için çıkış 
katmanındaki ilgili nöron etkin olduğunda di-
ğeleri de pasif kalacaktır. Beklenen çıktılar Ko-
nuşmacı_sayısı X 1 boyutundaki bir dizey  ile 
elde edilir. Bu dizey bize her konuşmacı için 
ilgili nöronun aktif değerini verecektir..Örne-
ğin, eğer ses birinci konuşmacı için eğitilmiş-
se, birinci nöronun değeri yüksek diğerlerinin-
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ki düşük olacaktır. Bu işlem tüm konuşmacılar 
ve için baştan belirlenmiş bir adım sayısı kadar 
tekrar edilir.Son olarak eğitim aşamasından 
elde edilen ağırlık katsayıları test aşamasında 
kullanılmak üzere kaydedilir. 

4.  Deneyler ve Sonuçlar

Başlangıçta MLP tasarımımızın 4 katman-
lı olmasına rağmen, yetersiz hesaplama gücü 
olanağı nedeniyle, gizli katmanları devre dışı  
bırakarak iki katmanlı yapı ile çalıştık.

2 katmanlı yapay sinir ağları yapısı üzerinde 
ileri beslemeli geriye yayılım algoritması kul-
lanıldı. Giriş katmanına 26, çıkış katmanında 
ise konuşmacı sayısı kadar, 4, nöron yerleştiril-
di. Üç farklı adım sayısı ile deney yaptık.

4.1. Deney 1
Adım : 1000 ;  Ayırt etme oranı: %32,5

Şekil 5: Birinci hata grafiği 

4.2. Deney 2
Adım : 2000 ;  Ayırt etme oranı: %45

Şekil 6: İkinci hata grafiği 

4.3. Deney 3
Adım : 5000 ;  Ayırt etme oranı: %57,5

Şekil 7: Üçüncü hata grafiği

5.  Sonuçlar

Eğitim aşamasında kullanılan kümeyi test aşa-
masında da kullandığımızda en iyi ayırt etme 
oranı %57,5 olarak gerçekleşti. Aslına bakıla-
cak olursa, sonuç beklenildiği kadar doğru ol-
mamakla birlikte,  bunun belirgin bazı sebep-
leri de vardır.

Verilen 3 farklı deney sonucundan da görülebi-
leceği gibi, adım sayısı ile ayırt etme  oranı ara-
sında doğrusal bir ilişki var. Bu ilişkiye daya-
narak, 4 katmanlı MLP yapısı kullanıldığında 
ve adım sayısı arttırıldığında, şüphesiz ki çok 
daha iyi sonuçlar alınabilecektir.

Yine yapısal bir iyieştirme olarak nöron ağır-
lıklarının ilk değerlerinin atanmasında, nöron-
ları hata yüzeyine düzgün dağıtacak farklı bir 
ilkleme işlevi kullanılabilir. 

Ayrıca eğitim kümesinin dilin özelliklerine 
dikkat edilerek genişletilmesi de, bu küme dı-
şından seçilen kelimeler için yapılacak testler-
de başarı oranını arttıracaktır.

Kayıt ortamının iyileştirilmesi, yani kullanılan 
mikrofonun kalitesinin arttırılması, ve ortam 
dış seslerden yalıtılması da kaydedilen örnek-
lerden çıkarılan özniteliklerin daha ayırdedici 
olmasını sağlayacaktır.
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6. Kısaltmalar

FFT	 Hızlı Fourier Dönüşümü
DFT	 Ayrık Fourier Dönüşümü
MLP	 Çok katmanlı algılayıcı
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