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Ozet: Insan kulaginin konusmalarin sahibini ve sarki syleyenleri ayirt etmesi gibi bilgisayar da
bu ayrimlar yapabilirler. Biz bu ¢alismada konusmaci ayirt etmenin detaylarini inceledik. Geriye
yayilim algoritmasi ve yapay sinir aglari ile verilen ses dosyasinin konusmacisinin kim oldugunu
tespit etmeye ¢alistik. Yapay sinir aglarinin egitim asamasindan 6nce MFCC doniislimii ile dnem-
li ayirt edici 6zellikleri bulduk. Egitimden sonra, egitim verilerini test verileri olarak verdik ve
tanima oraninin son ayarlarda %57.5 bulduk.

Anahtar Kelimeler: Konusmaci tanima, yapay sinir aglari, geriye yayilim, MFCC.
Identifying Speakers Using Multi Layer Perceptron Backpropagation Algorithm

Abstract: As the human ear and brain identifies speakers of the songs and speeches, the comput-
ers can also identify the speakers. In this project, we have looked into the details of speaker iden-
tification. It has been aimed to identify the speaker of a given sound file based on the well known
backpropagation neural network approach that was used to handle the training and identifying
process. Before training phase, the feature set of the training set of sound files were extracted by
MFCC transformation. After training, we have given the training set as test set and found the suc-
cessful identification is 57.5% with final configuration.

Keywords: Speaker identification, neural network, backpropagation, MFCC.

1. Giris Aymn sekilde konusmaci ayirt etme de iki ana
basliga ayrilabilir. Bunlar agik kiime ve kapali
Insan sesi gesitli bilgiler igerir. Isim vermek ge-  kiime konusmaci ayirt etmedir.
rekirse sdylenen kelime, sdyleme tonu, soyle-
yenin ruh hali, sdyleyenin cinsiyeti, kelimenin ~ Agik kiime ayirt etmede amag, sahibi belli ol-
dili, sdyleyenin kimligi insan sesinden ¢ikartila- mayan ses Orneginin hangi kayith konusma-
bilir. Bu ¢aligma da Konusmaci Tanima’nin bir  ciya ait oldugunu bulmak veya sesin kimseye
pargasi olan konusmaciy1 ayirt etmeyi sunar. ait olmadigim soylemektir. Kapali kiime ayirt
etmede ise amag en ¢ok eslesen konugmaciy1
Konusmaci tanima temel olarak iki basliga ay- bulmaktir [2]. Bu iki yontem arasindaki tek
rilir. Biri konusmaci dogrulama, digeri de ko- fark, kapali kiime yontemi mutlaka bir sonug
nusmaci ayirt etmedir. Konusmaci dogrulama  dondiiriir fakat agik kiime yontemi bilinmeyen
konusanin sesinden kisinin kimligini dogrula- konusmaci sonucunu verebilir. Bu ¢aligmada
ma isidir. Bu siire¢ sadece iddia edilen kimlik  kapali kiime konusmaci ayirt etme ele alinmis-
hakkinda ikili bir karara varmay1 igerir. tir. Kapali kiime konusmaci ayirt etme de iki
dala ayrilir — metin bagimli ve metin bagimsiz.
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Metin bagimli yontemlerde sistem sdylenen
kelimeyi bilir ve konusmaciy1 bulur. Metin ba-
gimsiz yontemde ise sistem konusmaciy1 her-
hangi bir metinden bulmak zorundadir ki bu
da konusmacinin ayirt edilebilmek igin belirli
birka¢ kelimeyi ya da tiimceyi séylemesi zo-
runlulugunun ortadan kalkmasi demektir.

Konusmact Tamma
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Konugmact Ayirt Etme
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Kapal Kime &art Etme
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Sekil 1: Konugmaci Tanimanin Siniflandirilmasi [2]
2. Kapal Kiime Konusmaci Ayirt Etme
Tim desen tanima iglemleri gibi konusmaci

ayirt etmede de dort ana adim bulunmaktadir
(Sekil 2).
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Sekil 2 : Konusmaci Ayirt Etme Sistemi
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Konusma Ornekleri Toplama: Konusmaci
veritabaninit olusturmak i¢in kaydedilmis olan
konusma rneklerinin toplanmasidir. Bu boliim
acikcasi basit goziikkmektedir ¢iinkii tek gerek-
sinim kaliteli ve temiz kay1t ortamidir.

Fakat, eger problem konusmalardan bagim-
siz olacak ise verilmesi gereken bazi kararlar
bulunmaktadir. Konusulan dilin karakteristik
ozelliklerinden konusmacinin etkilenmemesi
i¢in seslendirilecek kelimeler ve ciimlecikler
6zenle se¢ilmelidir. Tiirk¢e igin biz bir 6rnek
kiimesi kararlagtirdik.
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Oznitelik Cikarma: Kaydedilen tiim ses 6r-
neklerinin boyutlarmm birbirinden farkli olma-
s1 nedeniyle tiim drneklerin ayni boyutta temsil
edilmesi gerekmektedir. Ayni zamanda bazen,
ses dosyalarmin boyutu, islenebilmesi i¢in ol-
mast gerekenden daha biiylik boyutta veya
icerikleri pek ¢ok dnemsiz veri tastyor olabilir.
Bu sebep ile ses dosyalarini standart hale getire-
bilmek i¢in her boliimde bir 6znitelik ¢gikartma
islemine ihtiyacimiz vardir. Oznitelik ¢ikartma
islemi ses dosyasindan ige yarayan ve istenilen
ozelliklerinin tespit edilmesini ve onlarin ayni
ozellik sayisi ile temsil edilmesini saglar. Ozni-
telik ¢ikartma iglemi konusmacilarin konugma
stilleri arasindaki analitik farki belirtmelidir. D1g
seslerin konugmalardan ayrilmasi da mithimdir.
Bu tespit edilen ozellikler daha sonra konus-
macilarin konusma &zellikleri ile karsilastirilir.
Cok farkli 6znitelik tespit algoritmalar1 bulun-
maktadir. Mel-Frequency Cepstrum Katsayilart
(MFCC), lineer tahminlenebilir kodlama (LPC)
(autoregressive modelleme veya AR modelleme
olarak da bilinir) konusmaci tanima problemle-
rinde konugma sinyal 6zelliklerinin ayirt edilme-
sinde kullanilan iki yaygin algoritmadir [2], [4].

Konusmaci Modelleme (Egitim): Bu adim
konusmacilar1 konugma sinyal dzniteliklerine
gore modellemeyle ugrasir. Amag¢ konugmaci-
nin sesini egitimde kullanilacak 6rneklere gore
genellestirmektir. Diger bir deyisle goriinme-
yen yoneyler diizgiince siniflandirilabilir.

Konusmaci tanima sistemlerinde Bayes 6gren-
mesi ve karar agaglar kullanilabilir. Eger Ba-
yes Ogrenmesine uygun veri kiimesi saglana-
bilirse yiiksek smiflandirma oranlarina erisili-
nebilir. Bayes’te 6grenme zamani yoktur, yani
simiflandirmadan 6nce de bir baglangi¢c zamant
gerekmez. Fakat Bayes 6grenmesi her siniflan-
dirma igin tiim veri kiimesini isler. Dolayisty-
la bu yontemin ana dezavantaji test verisinin
uzun islem zamanidir. Bayes yontemi sifre
kontrolii ve sahip tanima uygulamarinda kulla-
nilabilirama biilyiik veritabanlarinda arama ve
siiflandirmada biiylik miktarda zaman harcar-
lar [3]. Amacimiz Napster gibi programlar i¢in
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bir simiflandiric1 yazmak ve iPod gibi avugigi
cihazlara gomiilii programlar yazmaktir. Dola-
yistyla Bayes 6grenmesi uygun degildir ¢iinkii
Bayes’in kullandig: istatistik yontem igin bii-
yiik bir veri kiimesine ihtiyag vardir.

Karar agaglarinin fonksiyonel yaklasimi vardir
ve sonug siniflandirma agaglar1 bulurlar. Bu si-
niflandirma agaglarini bulmak ve agaclara gore
smiflandirmak ¢ok zaman almaz [3]. Karar aga-
cii tercih etmememizin sebebi bu yontemin
yerel en iyi noktasina takilmasidir. Gomiilii bir
sisteme zayif bir siniflandirict vermek tatmin
etmeyecektir.

Diger yontemlerin arasinda konusmaci tanima
problemleri i¢in arasinda sinir aglart temelli mo-
deller popiilermistir ¢iinkii sinir aglari her konus-
maci i¢in yeni bir egitim yerine, kayith konugma-
cilarin konugmalarmin farklarint bulacak sekilde
egitilmislerdir ve bu sayede daha az parametreye
ihtiyac1 vardir; egitim ve tanima boliimlerinde
daha iyi performans verir. Yapay sinir aglari bir
defa egitilir ve ¢alisma zamanlari kisadir. Biiyiik
miktarlarda ses dosyalarmi (mp3 veritabanlart)
sanatclya veya tiirtine gore smiflandirmak 6rnek
bir ¢aligma alanidir. Bu uygulama hizli smiflan-
dirmaya ihtiyag¢ duyar -iglenecek ¢ok fazla dosya
var- ve sinir aglari bu tiir isler i¢in uygundur [1].

Desen Eslestirme: Bu adim aslinda bir test adi-
midir. Tiim konugmacilarin konusmaci veritaba-
ninda nasil temsil edilecegi belirlendikten sonra,
bu kayitl konugmacilardan birisinin, yeni bir
konugma 6rnegi alinir. Bu 6rnegin 6znitelikleri
tespit edildikten sonra bu veriler, veritabaninda-
ki konugmacilarin 6zellik verileri ile karsilagtiri-
Iir. Bilinmeyen 6zellik yoneyi ve referans sablo-
nunun karsilagtirilmasmim ardindan, tasarlayan
kisinin istegine gore yanit olarak, eger var ise
kesin sonug veya en yakin sonu¢ dondiirtiliir.

3. Sistem Yapilandirmasi
3.1. Konusma Ornekleri Toplama

Kayit cihazi olarak standart bir mikrofon kul-
lanildi. Sesler 8.000 Khz, 16 Bit Mono olarak
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.WAV dosyas1 olarak kaydedildi. Tiim kayit
ayni ortamda yapildi.

3.1.1. Egitim Kiimesi Olusturma

a. Sozciik Se¢cimi

Veri kiimesindeki kelimeler ve tiimceler
Tiirk¢e’nin ana sesli harflerine gore ve arala-
rindaki iliskiye gore 72 adet segildi. Bu yolla
egitim kiimesinin dilin 6zelliklerini kapsayacak
sekilde dagilmasi saglanabilecekti (Tablo 1).
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Tablo 1: Secilen Sozciikler

b. Konusmacilar
Sistemde 4 konusmaci kayithdir.

3.1.2. Test Kiimesi
Test kiimesi olarak egitim kiimesine ek olarak
‘laylaylom’ ve ‘deneme’ kelimeleri kullanilmigtir.

3.2. MFCC ile Oznitelik Cikarma
Mel-Frequency Cepstrum Katsayilari,
algr temelli sesi temsil eden katsayilardir.
Fourier Doniisiimii veya Discrete Cosine
Doniistimii’nden tiiretilir. FFT/DCT ve MFCC
arasindaki temel fark MFCC’de frekans bantlari
logaritmik olarak (Mel dl¢iisiinde) yerlesmistir
ve bu da insan ses sisteminin yanitini bantlar1
dogrusal olarak yerlesen FFT veya DCT’ye
gore daha da yaklastirir.

Bir ses dalgasmmin MFCC’sini bulmak igin
asagidaki yol izlenir:
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Veriyi bir Hamming penceresiyle izle.
Verinin DFT’sinin genlik degerini bul.
Genlik degerlerini filtre bankasi ¢iktilari-
na gevir.

10 tabaninda logaritma hesapla.

Cosine transform’u bul.

«  MFCC hesaplarinda Malcolm
Slaney’in gelistirdigi Auditory Toolbox
kullanilmigtir.

3.3. MLP Yapay Sinir Ag1

Konugmaci ayirt etme problemini ¢dzmek igin
yapay sinir aglar1 yapisini kullanmaya karar ver-
dik. Bu se¢imi yapmamizin nedenleri arasinda,
egitim asamasiin uzun slirmesine ragmen test
asamasinin oldukga hizli gergeklesmesi ve hata
yiizeyi lizerinde minimum hatay:1 bulmaya ¢ali-
sirken bolgesel minimumlara takilma oraninin
¢ok diisiik olmasi sayilabilir ki her iki sebep de
son derece dnemlidir. Ayrica sectigimiz gok kat-
manl algilayicilar tizerinde galisan ileri besleme-
1i geri yayilml algoritma, ydnetimli bir metot
olup, sisteme girdi olarak hangi sesin hangi ko-
nusmaciya ait oldugunu bilgisini de vermemize
olanak saglamaktadir. Sonug olarak segilen yap1
ve algoritma “bunu sdyleyen kim?” sorusunu ce-
vaplandirmaya olanak saglayan bir yontemdir.
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Katman: Katman Fatmani

Katman

Sekil 3: Konusmaci tanima problemi i¢in tipik bir
¢ok katmanli algilayicili yapay sinir ag1 tasarimi.

Yapay sinir agini ¢ok katmanh algilayicilar lize-
rinde ileri beslemeli geri yayilimli algoritmay1
calistiracak sekilde kurguladik. Standart geri
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yayilim algoritmasi aslinda hata yiizeyi iizerin-
de minimum noktaya ulasabilmek i¢in egimli
bir inigin ongoriildigi bir yontemdir. Bunu sag-
layabilmek i¢in de her adimda agirlik degerleri
giincellenir. Ongordiigiimiiz simflandirict ya-
pay sinir ag1 bir giris katman, iki gizli katman
ve bir ¢ikig katmani olmak {izere 4 katmandan
olusmaktadir. Giris katmanindaki néron sayisi
her bir ses dosyasindan ¢ikarilan 6znitelik sa-
yisina esit, ¢ikis katmanininki konugmaci sayi-
sma esit olup, gizli katmanlardaki ndron sayi-
lar1 bagimsiz olarak degistirilebilmektedir. Tiim
katmanlarda etkinlestirme fonksiyonu olarak
‘HyperTansig’ kullanilmistir. Ayrica néronlarin
ilk agirliklar1 da rastsal olarak atanmustir.

3.4. Egitim

WAV olarak kaydedilen ses dosyalari okunup
“Auditory Toolbox™ arac1 kulanilarak MFCC ile
tanimlanan 6znitelikler ¢ikarildi. Her ses dosyasi
icin 13x2 boyutundaki 6znitelik dizeyi yapay si-
nir aglarina girdi olarak verilebilmesi adina 6nce
dogrusal hale getirildi, 26x1. Sonug olarak yapay
sinir aglarina girdi olarak verilen dizey 26xSdy-
lenen_kelime sayisi. Sdylenen kelime sayisi ko-
nusmaci sayisindan bagimsiz bir rakam olmakla
birlikte iyi sonug alabilmek adina konusmaci ba-
sina diisen kelime sayilar1 ayn1 olmalidir.

L sckrory Tociban

MEOC

—— == | —

Sekil 4: Veri kiimesi onigleme

Egitim asamasinda, her adimda, agirliklar fark-
It konugmacilardan alinan tiim ornekler igin
ayr1 ayr gilincellenir (¢evrimigi gilincelleme).
Her konusmaci i¢in bir egitim kiimesi, ve ¢i-
kis katmaninda &zel bir néron vardir. Islemin
socunda etkin olan néron bize konusmacinin
kimligini verecektir. Bir konugmaci i¢in ¢ikis
katmanindaki ilgili néron etkin oldugunda di-
geleri de pasifkalacaktir. Beklenen ¢iktilar Ko-
nusmaci_sayist X 1 boyutundaki bir dizey ile
elde edilir. Bu dizey bize her konusmaci igin
ilgili néronun aktif degerini verecektir..Orne-
gin, eger ses birinci konusmaci i¢in egitilmis-
se, birinci néronun degeri yiiksek digerlerinin-
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ki diisiik olacaktir. Bu iglem tiim konusmacilar
ve i¢in bagtan belirlenmis bir adim sayis1 kadar
tekrar edilir.Son olarak egitim asamasindan
elde edilen agirlik katsayilari test asamasinda
kullanilmak tizere kaydedilir.

4. Deneyler ve Sonuclar

Baglangigta MLP tasarimimizin 4 katman-
It olmasina ragmen, yetersiz hesaplama giicii
olanagi nedeniyle, gizli katmanlar1 devre dis1
birakarak iki katmanli yapr ile ¢alistik.

2 katmanli yapay sinir aglar yapisi iizerinde
ileri beslemeli geriye yayilim algoritmasi kul-
lanildi. Girig katmanina 26, ¢ikis katmaninda
ise konugmaci sayisi kadar, 4, ndron yerlestiril-
di. Ug farkli adim sayis1 ile deney yaptik.

4.1. Deney 1
Adim : 1000 ; Ayirt etme orani: %32,5

-‘r,u

Sekil 5: Birinci hata grafigi

4.2. Deney 2
Adim : 2000 ; Ayirt etme orani: %45

Sekil 6: ikinci hata grafigi
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4.3. Deney 3
Adim : 5000 ; Ayirt etme orant: %57,5

Sekil 7: Ugiincii hata grafigi
5. Sonuglar

Egitim asamasinda kullanilan kiimeyi test asa-
masinda da kullandigimizda en iyi ayirt etme
oran1 %57,5 olarak gergeklesti. Aslina bakila-
cak olursa, sonu¢ beklenildigi kadar dogru ol-
mamakla birlikte, bunun belirgin bazi sebep-
leri de vardir.

Verilen 3 farkli deney sonucundan da goriilebi-
lecegi gibi, adim sayisi ile ayirt etme orani ara-
sinda dogrusal bir iliski var. Bu iliskiye daya-
narak, 4 katmanli MLP yapist kullanildiginda
ve adim sayis1 arttirildiginda, siiphesiz ki ¢ok
daha iyi sonuglar almabilecektir.

Yine yapisal bir iyiestirme olarak ndron agir-
Iiklarinin ilk degerlerinin atanmasinda, néron-
lar1 hata yiizeyine diizglin dagitacak farkli bir
ilkleme islevi kullanilabilir.

Ayrica egitim kiimesinin dilin &zelliklerine
dikkat edilerek genisletilmesi de, bu kiime di-
sindan segilen kelimeler i¢in yapilacak testler-
de basar1 oranini arttiracaktir.

Kayit ortaminin iyilestirilmesi, yani kullanilan
mikrofonun kalitesinin arttirilmasi, ve ortam
dis seslerden yalitilmas: da kaydedilen 6rnek-
lerden ¢ikarilan 6zniteliklerin daha ayirdedici
olmasini saglayacaktir.
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6. Kisaltmalar

FFT Hizli Fourier Doniisiimii
DFT  Ayrik Fourier Doniisiimii
MLP  Cok katmanli algilayici
7. Tesekkiirler

Yoney nicemleme islemlerindeki ve Malcom
Slanley’in MFCC fonksiyonunu diizenleme-
deki yardimlarindan 6tiirii Dr. Emine Ekin’e
tesekkiir ederiz.
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