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Konusma tanima teknolojisi konusmanin otomatik olarak
metne déniistiiriilmesini saglamaktadir. Bu konuda yapilmis
onceki calismalar, teknolojinin belli bir olgunluga ulasmasint
ve pek c¢ok farkli alanda kullanilmasini saglamistir. Son
zamanlarda akilli telefon, tablet gibi mobil uygulamalarin
kullaniminda  goriilen  hizh  artis  konusma  tanima
teknolojisinin mobil platformlara uyarlanmasini énemli hale
getirmistir. Bu ¢alismada mobil platformlar icin yiiksek
basarim ile ¢alisan Tiirkce bir konusma tanima sisteminin
gerceklestirilmesi hedeflenmistir. Bu amagla farklh akilli
telefonlardan alinmis kayitlardan olusan yeni bir ses veri
tabant olusturulmustur. Sistemin performanst ii¢ farkl
konusma tanima uygulamasi kullanilarak oélgiilmiistiir. i)
Televizyon kumanda uygulamasi, ii) Sesli mesaj uygulamasi,
iii) Genel metin yazdirma uygulamasi. Yaptigimiz testlerde
tanima performansinin televizyon kumanda uygulamasi igin
%95'in lizerinde oldugu gériilmiistiir. Sesli mesaj ve genel
metin yazdirma uygulamalarinda yaklasik %40 ve %60
basarim oranlari elde edilmistir.

Anahtar kelimeler: Ses isleme, Konusma tanima, Mobil araglar

Abstract

The aim of speech recognition is to recognize human speech
and convert it to written text. Past works in speech recognition
technology leaded to significant improvements and this
ensured the use of the technology in various practical
applications. Recently, the demand for mobile applications has
significantly increased when the smart phones and tablets
have been introduced to the market. As a result, the adaptation
of speech recognition to mobile devices has been an important
issue since the technology has many applications in these
devices. In this study, we aim to develop a Turkish speech
recognition system for mobile devices. For this purpose, we
collected a new database that includes recordings from
various different speakers and smart phones. The performance
of this system is tested using three speech recognition
applications; i) Television control ii) Short message iii) General
text dictation. In the experiments, we achieved 95%
recognition performance in the grammar based television
control application. The performance in short message and
general text dictation applications are approximately %40 and
%60, respectively.

Keywords: Speech processing, Speech recognition, Mobile
devices

1 Giris

Konusma tanima konusmacinin séyledigi ciimleleri en yliksek
dogrulukla metne doniistiirme islemi olarak tanimlanabilir.
Konusma tanmima alanindaki ¢alismalar 6zellikle 1950'li
yillarin sonundan itibaren hiz kazanmistir. Modern konusma
tanima sistemlerinde 6znitelik ¢ikarimi, akustik model, dil
modeli, tanima so6zliigli ve tanima algoritmasi modiilleri
bulunur.

Bir konusma tanima sistemindeki ilk adim sesin
dzniteliklerinin ¢ikartilmasidir. Oznitelik ¢ikarimi sirasinda
ses isaretinin yavas degisen 0zelliklerini yakalamak icin, isaret
genellikle ufak pencerelere boliiniir. Bu pencereler birbiriyle
kesisecek sekilde kaydirilir. Literatiirde, 6znitelik ¢ikarimi icin
cok sayida yontem Onerilmistir. Bunlar arasinda mel-frekans
kepstral katsayilar1 (mel-frequency cepstral coefficients-
MFCCs) [1], lineer tahmin kepstral katsayilar1 (linear
prediction cepstral coefficients-LPCCs) [2], algisal lineer
tahmin katsayilar1 (perceptual linear predictive coefficients -
PLPs) [3] en ¢ok kullanilan yontemlerdir.

Sakli Markov modelleri (hidden Markov model-HMM)
stokastik siirecleri modellememizi saglayan bir yontemdir.
Modern konusma tanima sistemlerinde HMM’ler akustik
modelleme i¢in en sik kullanillan yontemdir [4]. HMM'ler
konusma tanimaya ek olarak el yazisi tanima, jest tanima,
konusmaci tanima gibi diger oriintli tanima uygulamalarinda
da siklikla kullanilmaktadir. Konusma tanima
uygulamalarinda genelde hedef dildeki her ses birimi icin ayr1
bir HMM egitilir. HMM egitimi sirasinda giivenilir modellerin
elde edilmesi i¢in fonetik olarak dengeli, farkli cinsiyet, yas ve
aksan oOzelliklerini iceren genis bir ses veri tabaninin
kullanilmasi1 kritik 6neme sahiptir. Bu veri tabaninin
uygulamanin kullanilacagi ortama uygun kayitlardan olusmasi
sistemin performansini dogrudan etkilemektedir.

Dil modellemede ise uygulamanin tipine gore, basit kural
tabanl bir gramer ya da istatiksel N-gram dil modelleri tercih
edilmektedir. Gramer tabanli uygulamalarin kompleksligi
nispeten diistiktiir. Bu durum hem tanima performansi hem de
tanima hizin1 olumlu etkilemektedir. Diger taraftan, bu
uygulamalarda kullanicinin gramer tarafindan tanimlanmis
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ciimleleri sdylemesi beklenmektedir. Genis dagarcikli siirekli
ses tamima uygulamalarinda (large vocabulary continous
speech recognition-LVCSR) ise kullanilacak ciimleler i¢in boyle
bir kisitlama yoktur. LVCSR uygulamalarinda, N-gram
istatistiksel dil modelleri en fazla kullanilan yontemlerdendir.
Bu dil modellerinde sozliikte bulunan birimlerin birbirini
izleme olasiliklar1 biiyiik bir metin verisinden tahmin
edilmektedir. N-gram dil modellerinde her kelimenin (N-1)
oncesine bakilarak bu olasiliklar hesaplanmaktadir.

Tanima sozliiglinde, dil modelindeki her kelimenin akustik
modelde bulunan ses birimleri ile nasil olusturulacag: bilgisi
bulunmaktadir. Tiirk¢e’de yazilis ve sdyleyis arasinda yaklasik
birebir ortiisme olmasi tanima so6zligli olusturulmasini
oldukca kolaylastirmaktadir. Tanima algoritmasi ise tim bu
modiilleri kullanarak ses isaretine en uygun kelime dizisini
bulmaktadir.

Son yillarda akilli telefon gibi mobil cihazlarin kullanimi ¢ok
hizh bir sekilde artmistir. Ornegin bir mobil cihaz kullanicis
giinde yaklasik olarak iki sa. telefonuna bakmaktadir. Mobil
cihaz kullaniminin artmasiyla birlikte herkes bilgiye daha hizl,
giivenilir ve rahat bir sekilde ulagsmak istemektedir. Bu
noktada konusma tanima teknolojisi de kullanicilarin mobil
cihazlarla daha dogal iletisime ge¢melerini saglayacak 6nemli
bir uygulamadir. Mobil cihazlarda gelistirebilecek konusma
tanima uygulamalari arasinda;

i) Televizyon kumanda uygulamasi,
ii) Sesli mesaj uygulamasi,
iii) Genel metin yazdirma uygulamasi sayilabilir.

Herhangi bir kumandaya ihtiyag duymadan
televizyonu uzaktan ses ile kontrol edebilmek,
ara¢ kullanirken ya da elimiz doluyken hig¢ bir
tusa dokunmadan mesaj gonderebilmek veya
telefonumuzla istedigimiz bir metni
yazdirabilmek bir¢ok mobil cihaz kullanicisinin
glinliik islerini kolaylastiracaktir.

Bu c¢alismada bu ¢ wuygulama mobil cihazlar igin
gerceklestirilmistir. Uygulamalarda en yiliksek basarimi elde
etmek icin farkli mobil cihazlardan alinmis yeni bir ses veri
tabani olusturulmustur. Veri tabaninda toplam 300’er
climleden olusan iki ayr1 ciimle seti bulunmaktadir. Bu
climleler Tiirk¢e’deki farkli ses birimlerini olabildigince
kapsayacak sekilde secilmistir. Ciimleleri farkli aksan ve ses
ozelliklerine sahip yaklasik 500 farkli kisi tekrar etmistir.
Kayitlar sirasinda farklh akilh telefonlar kullanilmistir. Béylece
10 sa’lik mobil konusma tanima uygulamalarinda
kullanilabilecek yeni bir ses veri tabani olusturulmustur. Bu
veri tabani ile HMM egitimi gergeklestirilmistir. Bu HMM’ler
TV kumanda, sesli mesaj ve genel metin yazdirma
uygulamalari i¢in test edilmistir. TV kumanda uygulamasi i¢in
gramer tabanli, diger iki uygulama icin ikili (bi-gram) dil
modeli kullanilmistir. Testlerde TV kumanda uygulamasi i¢in
%95’in lzerinde tamima performansi elde edilmistir. Sesli
mesaj ve genel metin yazdirma uygulamalar1 i¢in basarim
oranlari sirasiyla yaklasik %40 ve %60 olarak gerceklesmistir.

Calismanin kalan kismi su sekilde diizenlenmistir: ikinci
boliimde, bir konusma tanima sisteminin modiilleri
ayrintilariyla anlatilacaktir. Uciincii béliim ses ve metin veri
tabanlarina ayrilmistir. Dordiincli bélimde yapilan deney
sonuglar1 paylasilacaktir. Son boélimde gelecekte yapilmasi
diisiiniilen ¢alismalar belirtilecektir.

2 Konusma tanima

Bir konusma tanima sistemi 6znitelik ¢ikarimi, akustik model,
dil modeli ve tanima algoritmasi modiillerinden olusmaktadir.
Bu modiillerin ayrintilari izleyen alt boliimlerde anlatilacaktir.

2.1 Oznitelik citkarim

Bir konusma tanima sisteminin ilk asamasinda ses isaretinden
konusma tanima icin en ayirt edici 6znitelikleri ¢ikarilir. En stk
kullanilan 6znitelik ¢cikarma yontemlerinden birisi mel-frekans
kepstral  katsayilarm  (MFCC)  metodudur. = MFCC'ler
hesaplanirken, pencerelenmis ses isaretinin ayrik zamanli
Fourier doniisimii (discrete-time Fourier transform-DFT)
alinir ve DFT katsayilar: frekans bantlaria ayirilir. Frekans
bantlarindaki DFT degerleri genelde iiggen bir pencere ile
carpilarak, sonuglar her frekans bandi i¢in aym
toplanmaktadir. Son asamada, her banttaki biiytiklik
degerlerinin ayrik zamanl kosiniis doniisiimii (discrete cosine
transform-DCT) alinmaktadir. MFCC yoénteminde, frekans
bantlar1 normal frekans skalasinda degil, mel frekans
skalasinda dogrusal olarak dagitilmistir. Mel frekans skalasi
ise asagidaki sekilde tanimlanmistir [5];

Mel(f) = 2595 * log(1 + % (1

Konusma tanima uygulamalarinda genellikle, 6znitelik vektorii
olarak DCT sonrasi elde edilen ilk 12 katsayz ile birlikte enerji
degeri de kullanilmaktadir. Boylece, 13 boyutlu 6znitelik
vektorii olusturulmaktadir. Yapilan c¢alismalarda MFCC
vektorlerine birinci ve ikinci derece regresyon katsayilarinin
eklenmesinin tanima performansini  olumlu etkiledigi
gozlenmistir. Sonu¢ olarak, tipik bir konusma tanima
uygulamasinda birinci ve ikinci derece regresyon katsayilari
ile birlikte 39 boyutlu 6znitelik vektori kullanilmaktadir.

2.2 AKkustik model

Modern konusma tanima sistemlerinde hedef dildeki her ses
birimi bir HMM ile modellenmektedir. HMM modellemesi
sirasinda artikiilasyon bilgisinden faydalanarak tanima
bagarimini arttirmak igin, konteks bagimsiz (context
independent) modeller yerine, konteks bagimli (context
dependent) modeller tercih edilmektedir. Uglii (tri-phone)
konteks bagimli modelller her bir ses biriminin sag ve sol
konteksi g6z oniinde bulundurularak egitilmektedir. Egitim
sirasinda, birbirine benzeyen ii¢li model durumlan
siniflanarak, birbirine baglanmaktadir. Bu islem, hem
egitilecek ticlii model sayisini hem de bu modelleri egitmek
icin gerekli olan egitim verisi miktarin1 azaltmaktadir. Bu
yontemde her HMM durumu bir Gauss karisim modeli
(Gaussian mixture model-GMM) ile modellenir. Her ses birimi
icin 3 durum, her durum igin 12 karisim sik tercih edilen
parametrelerdir.

2.3 Dil modeli

Konusma tanima uygulamalari, uygulamanin tipine gore
gramer tabanli ve genis dagarcikli olarak iki kategoriye
ayrilabilir. Sekil 1'de televizyondaki temel fonksiyonlar ses ile
kumanda etmek icin kullanilabilecek basit bir sonlu durum
gramer (finite state grammar-FSG) yapis1 gosterilmistir;

Sekil 1'de goriildiigi gibi, gramer tabanli uygulamalarin
kompleksligi nispeten disiiktiir. Bu durum hem tanima
performanst hem de tanima hizini olumlu etkilemektedir.
Diger taraftan, bu wuygulamalarda kullanicinin gramer
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tarafindan tanimlanmis climleleri séylemesi beklenmektedir.
Ornegin yukaridaki 6érnekte, kullanicinin “sesi arttir” yerine
“sesi ytlikselt” komutunu kullanmasi durumunda, bu komutun
sistem tarafindan taninma olasiligi yoktur. Genis dagarcikli
stirekli ses tanima uygulamalarinda (LVCSR) ise kullanilacak
cimleler icin bdyle bir kisitlama yoktur. LVCSR
uygulamalarinda, N-gram istatistiksel dil modelleri en fazla
kullanilan yontemlerdendir. Bu dil modellerinde so6zliikte
bulunan birimlerin (¢ogunlukla kelimeler) birbirini izleme
olasiliklar1 biiyiik bir metin verisinden tahmin edilmektedir.
N-gram dil modellerinde her kelimenin (N-1) 6ncesine
bakilarak bu olasiliklar hesaplanmaktadir. Konusma tanima
sistemlerinde hiz/performans dengesi agisindan genelde ikili
(bi-gram) ya da dgli (tri-gram) dil modelleri tercih
edilmektedir.

9@

Sekil 1: Ses ile TV kumandasi i¢cin sonlu durumlu gramer
Ornegi.
2.4 Konusma tanima algoritmasi

Tanima algoritmasinda, akustik 6zniteliklere en uygun kelime
dizisi bulunmaya c¢alisilir. Bu problem asagidaki sekilde ifade
edilebilir (Rabiner ve Huang, 1993);

W = wyw;, ...w,, = argmax P(W|A) )
w

Denklemde, A akustik vektdrleri ve W ise akustik vektérlere
en uygun Kkelime dizisini ifade etmektedir. Bayes kurali
kullanilarak, Denklem 2 asagidaki sekilde yazilabilir;

_ P(AIW)P(W)
W = argmax————— = argmax P(A|W)P(W) 3
% P(4) w

Denklem 3’te P(A/W) olasiliklar1 akustik modelden, P(W)
olasiliklar1 ise dil modelinden elde edilmektedir. Dil modeli ve
akustik model olasiliklar1 kullanilarak ses verisine en uygun
kelime dizisi Viterbi algoritmasi kullanilarak bulunmaktadir
[6].

Konusma tanima performansini olumsuz etkileyen en 6nemli
faktorlerden birisi yiiksek geri-plan giiriiltiisidiir. Guriltili
ortamlardaki tanima performansi arttirmak icin literatiirde
cok sayida yontem oOnerilmistir. Bu yontemlerden bazilari
oznitelik ¢cikarma modiliinden 6nce bir 6n islem olarak
uygulanmaktadir. Bu c¢alismada mobil cihazlardan alinan
kayitlarda geri-plan giiriiltiisiiniin bazi durumlarda yiiksek
olmas1 saglanmistir. Boylece yiiksek geri plan giiriiltiisiinde
performans analizi de yapilmistir. Yiiksek geri plan
giirtiltiistindeki tanima sonuglari 4. boliimde verilmistir.

3 Ses ve metin veri tabanlari

Konusma tanima sistemlerinde akustik model egitimi i¢in
genis ses veri tabanlarina ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu verilerin

uygulamanin pratikte kullanilacagi ortama uygun toplanmasi
tanima performansini olumlu etkilemektedir. Bilgisayar veya
telefon tlizerinden Tiirk¢e konusma tanima uygulamalarinda
kullanilabilecek biiytik ses veri tabanlar1 bulunmasina ragmen,
bildigimiz kadariyla mobil platformlara 6zel bir veri
bulunmamaktadir. Bu nedenle, bu ¢alismanin ilk asamasinda
mobil konusma tanima i¢in genis ses veri tabaninin
olusturulmasi iizerinde ¢alisilmistir. Ayrica genis dagarcikl
uygulamalarda istatiksel dil modeli egitimi i¢cin metin verisine
ihtiya¢ duyulmaktadir. izleyen alt béliimlerde bu ses ve metin
verilerinin 6zellikleri anlatilacaktir.

3.1 Mobil konusma tanima veri tabani

Calismanin baslangicinda ¢ok sayida konusmacinin ses
kayitlarin1 dogru ve hizli bir sekilde alabilmek i¢in Android
platformunda bir ara yiiz gelistirilmistir. Bu ara ytiz Sekil 2’de
goriilebilir;

Sony Xperia Z3 Comp. -

Bay | ® Bayan

yaklasik bir (¢l piriz boyutunda
oldugu gorilen ve gucundl basit bir
islemciden alan cihaz Gzerinde bir
led gosterge bulunuyor

O o

kayd: baglat

Sekil 2: Konusma tanima veri tabani ses kaydi toplama ara
yuzi.
Konusma tanima uygulamasi i¢in topladigimiz veri tabamn
gazetelerden, dergilerden ve belgesellerden alinan toplam 600
cimleden olusmaktadir. Bu cilimlelerden sectigimiz bazi
ornekler asagida verilmistir;

Ornek egitim cilimleleri;

“son yillarda ézellikle sosyal medyada kitap yiizii gérdiikce
icimiz bir mest oluyor”

“kitap kurtlar icin kilavuz niteliginde bir listeye hazir misiniz”

“stresli misin uzmanlar stresi alt etmenin on sagirtict yolunu
agikladr”

Her setteki 300 ciimle onar climlelik daha kii¢iik pargalara
ayrilmistir. Veri tabanina ses kaydi vermek isteyen
konusmacilardan kendileri i¢in belirlenen on ciimleyi Sekil
2’de ekran goriintiisii verilen ara yiizii kullanarak tekrar
etmeleri istenmistir. Ara yiizde gorildigi gibi kayit veren
konusmaciy: yonlendirmek i¢in okunacak climle ayrica telefon
ekraninda gosterilmektedir. Konusmacilar ¢ogunlukla sadece
bir adet on climlelik pargay1 tekrar etmistir. Baz1 konusmacilar
birden fazla on ciimlelik par¢a okuyarak calismaya katkida
bulunmuslardir. Farkli soyleyis bicimleri ve ses dzelliklerini
veri tabaninda kapsayabilmek i¢in kayitlar olabildigince farkli
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konusmacidan alinmistir. Veri tabani igin kayit veren yaklasik
500 farkli konusmaci bulunmaktadir. Bu konusmacilarin
cinsiyet, yas gibi o6zelliklerinin dengeli dagilmasia dikkat
edilmistir. Ayrica, gelecekte yapilacak calismalara temel teskil
etmesi icin konusmacilarin cinsiyet ve yas bilgileri de
alimmistir. Ses kayitlar1 farklh akilli telefonlar kullanmilarak
alinmistir.

Su ana kadar topladigimiz veri tabaninda toplam yaklasik
10 sa.’lik ses verisi bulunmaktadir. Gelecekte bu veri miktarini
arttirmay1 planliyoruz. Ayrica topladigimiz veri tabanini
akademik arastirma amaciyla kullanima a¢may1 planliyoruz.
Veri tabanindaki tiim kayitlar 16 kHz, 16 bit, tek kanal (mono),
darbe kod modilasyonu (pulse code modulation-PCM)
formatinda alinmistir. PCM sikistirilmamis bir format olmasi
nedeniyle tercih edilmistir.

3.2 Metin veri tabanlari

LVCSR uygulamalarinda, dil modellemesinde istatistiksel N-
gram dil modelleri kullanilmaktadir. N-gram dil modellerinde
kelimelerin birbirini izleme olasiliklarini giivenilir bir sekilde
hesaplamak igin  blylik metin verilerine ihtiyag
duyulmaktadir. Bu metin verileri i¢in internet 6nemli bir
kaynaktir. Bu ¢alismada internetten metin verilerini otomatik
olarak indirip, dil modeli egitmek icin JAVA dilinde basit bir
ara yiiz gelistirilmistir.

Bu ara yiizde girdi olarak alinan web sayfalarinin icerikleri bir
metin dosyasina indirilmektedir. ilk indirilen metin verileri
genelde dnemli 6lciide giiriiltii icermektedir. ikinci asamada
bu metin verileri temizlenmekte ve istenmeyen igeriklerden
arindirilmaktadir. Bu asamada metin verileri climlelerine de
ayrilmaktadir. Temizleme asamasindan sonra bu metinlerle
genel metin yazdirma uygulamasi igin istatiksel dil modeli
egitimi yapilmaktadir. Bu ¢alismada genel metin yazdirma dil
modeli egitimi i¢in yaklasik 4 milyon ctimle kullanilmistir.

Sesli mesaj yazdirma uygulamasi igin farkh kisilerden 6rnek
mesaj climleleri toplanmistir. Ayrica, internetten bazi mesaj
sablonlar1 bulunarak egitim verisine eklenmistir. Boylece
yaklasik 1000 climleden olusan bir kisa mesaj metin verisi
olugturulmugtur. Istatistiksel dil modeli egitimi bu metin verisi
kullanilarak yapilmistir.

4 Deneyler

Calismanin ilk asamasinda TV kumandasi i¢in gramer tabanl
bir uygulama gelistirilmistir. Gramer tabanli uygulama
secilmesinde, bu uygulamalardaki ytiksek basarim oram etkili
olmustur. Calismanin ikinci asamasinda iki farkhh LVCSR
uygulamasi gelistirilmistir. Bu uygulamalardan ilki sesli mesaj
yazdirma, ikincisi genel metin yazdirma uygulamasidir. Bu
uygulamalarda dil modellemesi icin istatistiksel ikili dil
(bi-gram) modeli kullanilmistir. Bu dil modelleri Béliim 3.2’de
anlatilan metin verileri kullanilarak egitilmistir.

Farkli konusma tanima uygulamalarinda kullanilmak tizere
gelistirilmis agik kaynak kodlu kiitiiphaneler bulunmaktadir
[51,[7],[8]- Bu kiitiiphanelerden bir¢cok arastirma ¢alismasinda
faydalanilmistir. Ayrica bu kiitiiphaneler kullanilarak farkl
driinler gelistirilmistir [9]-[11]. Calismamizda konusma
tanima uygulamasi i¢in agik kaynak kodlu Sphinx Kiitliphanesi
kullanilmistir [7]. Sphinx kiitliiphanesinin se¢ilmesinde mobil
platformlara uyarlanabilmesi etkili olmustur. Sphinx
kiitiiphanesi ile akustik model egitimi ve testleri
gerceklestirilmistir. LVCSR uygulamalarinda istatistiksel dil
modeli egitimi i¢in bir bagka ac¢ik kaynak kodlu yazilim olan

CMU SLM Kiitiiphanesi kullanilmistir [12]. CMU SLM, Sphinx
ile entegre calisabilmesi nedeniyle secilmistir.

TV kumanda uygulamasi i¢in toplam 50 komuttan olusan bir
gramer olusturulmustur. Gramerdeki tiim komutlar birbiriyle
esit olasiliga sahiptir. Bu uygulamadaki basarimi 6lgmek icin
egitim verisinden farkli bir test verisi toplanmistir. Test verisi
icin elli komut climlesi onarlik gruplara ayrilmistir. Her test
konusmacis1 kendisi icin belirlenen on ciimlelik komut
listesini okumustur. Test verisinde yaklasik 20 farkh Kkisi
vardir. Bu test verisi ile elde ettigimiz tanima sonuglar1 Tablo
1'de verilmistir. Tabloda gorildiigii gibi basit bir FSG
uygulamasinda tanima basarimi olduk¢a yiiksektir. Bu
uygulamada kelime dogrulugu orani yaklasik %98 olarak
gerceklesmigtir.

Tablo 1: TV kumanda uygulamasi konusma tanima bagarim

oranlari.
%Tanima Orani
Ciimle Tanima Dogrulugu 96.00
Kelime Tanima Dogrulugu 98.08
Kelime Tanima Kesinligi 98.08

Konusma tanima  sisteminin  genel metin yazma
uygulamasindaki basarimini 6l¢gmek icin gazetelerin internet
sitelerinden 100 farkl test ciimlesi belirlenmistir. Bu climleler
onarlik gruplara ayrilmistir. Yaklasik 20 farkli kisi belirlenen
climleleri okumustur. Bu test verisi ile elde ettigimiz tanima
oranlar1 Tablo 2’de verilmistir. Tabloda gortldiigi gibi genel
metin yazdirma uygulamasinda yaklasik %60 kelime tanima
orani elde edilmektedir. Bu oran daha once Tirkge i¢in
yapilmis benzer ¢alismalardaki tanima oranlari ile uyumludur
[10],[11],[13].

Tablo 2: Genel metin yazdirma uygulamas: konugma tanima
basarim oranlari.

%Tanima Orani

Climle Tanima Dogrulugu 9.70
Kelime Tanima Dogrulugu 61.30
Kelime Tanima Kesinligi 50.75

Sesli mesaj uygulamasindaki basarimi 6l¢mek icin 50 érnek
kisa mesaj climlesi toplanmistir. Bu ciimleler 4 farkh Kkisi
tarafindan giriltili ve giriiltiisiiz ortamda okunmustur.
Giriltiistiz kayitlar sessiz ofis ortaminda, giiriltiili kayitlar
kalabalik simif ortaminda alinmistir. Bu test verisi ile elde
ettigimiz tanima oranlar1 Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3: Sesli mesaj uygulamasi konusma tanima basarim

oranlart.
Giriltiistz Guraltili
Ortam Ortam
Ciimle Tanima Dogrulugu 5.50 2.00
Kelime Tanima Dogrulugu 40.69 29.44
Kelime Tanima Kesinligi 21.25 11.81

Tablo 3’te goriildiigii gibi sesli mesaj uygulamasindaki tanima
basarimi, daha kisith bir alan olmasina ragmen, genel metin
yazma uygulamasindaki basarimdan digtktiir. Bunun en
onemli sebebi sesli mesaj dil modeli egitiminde kullanilan
metin miktarinin az olmasidir. Gelecekte sesli mesaj metin
verisinin genisletilmesi planlanmaktadir. ikinci sebep, kisa
mesajlarin Kisiye 6zgii kelimeler ve kisaltmalar icermesidir. Bu
durum bu uygulamalardaki soézlik dis1 kelime oraninin
artmasina neden olmaktadir. Sesli mesaj uygulamasinin mobil
platformlarda ytiksek performans ile calisabilmesi igin, dil
modelinin kullanicinin yazdig1 kisa metin mesajlariyla adapte
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edilmesi gerekmektedir. Son olarak, yiiksek geri plan
giriltiisii beklendigi gibi tamima performansini olumsuz
etkilemektedir. Yiiksek geri plan giiriiltiisii ile kelime dogruluk
oran1 %40’lardan %30’a diismektedir.

5 Sonuclar ve gelecek ¢calismalar

Bu calismada mobil platformlar icin bir konusma tanima
uygulamasi gergeklestirilmistir. Bu amagla farkli akillh
telefonlardan alinmis kayitlardan olusan yeni bir veri tabani
olusturulmustur. Bildigimiz kadariyla Tiirk¢e mobil konusma
tanima uygulamalari i¢in daha dnce toplanmis béyle bir veri
tabani bulunmamaktadir. Bu nedenle topladigimiz veri
tabaninin bu alanda yapilacak calismalara 6nemli bir katki
olacagini diigliniiyoruz. Gelecekte bu veri tabanin1 akademik
arastirma amaciyla kullanima agmay1 planhyoruz.

Topladigimiz mobil konusma tanima veri tabami gelecekte
yapacagimiz ¢alismalar i¢in 6nemli bir temel teskil edecektir.
Bu nedenle veri tabanini gelecekte genisletmeyi planliyoruz.
Veri tabaninda konusmacilarin kayitlarina ek olarak cinsiyet
ve yas bilgileri de bulunmaktadir. Bu bilgilerin konusmadan
yas ve cinsiyet tespiti gibi uygulamalarda kullanilabilecegini
diisiiniiyoruz.

Bu calismada konusma tanima sisteminin performansi ¢
farkli mobil uygulamada test edilmistir;

i. Gramer tabanli televizyon kumanda uygulamasi,
ii. Sesli mesaj uygulamasi,
iii. Genel metin yazdirma uygulamasi Testlerde

televizyon kumanda uygulamasi gibi sinirli sayida
komut iceren bir uygulamada %95’in {izerinde
basarim  elde  edilirken, genis  dagarcikl
uygulamalarda tanima performansi yaklasik %50
olmustur.

Konusma tanima uygulamalarinin goémili olarak mobil
platformlara uyarlanmasi1 sirasinda farkli  zorluklarla
karsilasilmaktadir. Bunlardan en o©6nemli ikisi mobil
araclardaki kisith kaynak miktari ve mobil kayitlardaki yliksek
geri plan giiriltiisiidir. Tim mobil araglarda yiiksek basarim
ile ¢alisacak konusma tanima uygulamalar1 gergeklestirmek
icin bu sorunlarin tizerinde durulmasi gerekmektedir.

Calismamizda yiiksek geri plan giiriiltlisiiniiniin konusma
tanima performansi lizerindeki etkisi incelenmistir. Yaptigimiz
testlerde tanima basariminin yaklasik %40’'tan yiiksek geri
plan giiriiltisii ile %30’lara diistiigii gézlenmistir. Geri plan
giriltistinin yiliksek oldugu ortamlarda ses Kkalitesini
iyilestirmek i¢in yaptigimiz c¢alismalar devam etmektedir.
Ayrica, gelecekte veri tabamini yiiksek geri plan giriltili
kayitlarla genisletmeyi planliyoruz. Farkli ortamlardan alinmis
kayitlarin tanima performansini arttiracagini diistiniiyoruz.

Mobil araglardaki kisith kaynaklar yiiksek kaynak gerektiren
LVCSR gibi uygulamalarin gergeklestirilmesi 6niinde 6nemli
bir engel teskil etmektedir. LVCSR uygulamalarinda kullanilan
kaynak miktarini ve uygulamanin hizini temel olarak tanima
sozliglindeki kelime sayis1 belirlemektedir. Tiirk¢e’nin
eklemeli yapis1 LVCSR uygulamalarinda 6nemli bir zorluga
sebep olmaktadir. Bu uygulamalarda dildeki kelimelerin
bliyiitk bir kisminin tanima sozligii tarafindan kapsanacagi
varsayllmaktadir. Smirll sayida kelime igeren bir sézligiin
Tiirkce’deki kelimelerin biiyiik bir kismini1 kapsamasi eklemeli
yap1 nedeniyle miimkiin degildir. Bu durum, Tirkge LVCSR
uygulamalarinda sozlik dis1 kelime oraninin
(out-of-vocabulary rate-O0V) yiiksek olmasina sebep

olmaktadir. Sozliikte olmayan kelimelerin sistem tarafindan
taninma olasilig1 bulunmadigindan, yiiksek sozliik disi kelime
orani tanima performansini olumsuz etkilemektedir. Kapsama
oranini arttirmak i¢in kelime sayisinin arttirilmasi ise mobil
uygulamalardaki kaynak kisiti nedeniyle miimkiin degildir.
Literatiirde, bu problemi gidermek i¢in tanima birimi olarak
kelime alti (kok-ek ya da hece) birimlerin kullanilmasi
onerilmistir. ~ Gelecekte  gelistirdigimiz ~mobil LVCSR
uygulamalarinda kelime alti birimlerin kullanilmas1 da
degerlendirilecektir.
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