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HESABATI

Nitqi tanimanin asas hadaflorindan biri insan vo kompiiter arasinda tinsiyyatin tam olaraq
nitq vasitesilo hoyata kegirilmoasidir. Burada baslica ongsl nitqi tanima sistemlorinin iso
baslamasinda ilk olaraq qeyri-nitgin (mausun vo ya klaviaturanin diiymasinin basilmasinin)
istifado edilmasidir. Amma bildiyimiz kimi insanlar bir-birilo nitqli tinsiyyat qurduqda heg bir
olavo geyri-nitq vasitesindon istifado etmirlor. Insan-kompiiter arasinda iinsiyyati tam olaraq
nitglo aparan, daim aktiv olan nitqi tanima sistemlorina ciddi ehtiyac duyulur. Yani, kompyuter
(Vo ya qurgu) homiso xiisusi agar sozlori tanimaq t¢ilin aktiv halda olur vo bu s6z tanindigdan
sonra kompyuterds (Vo ya qurguda) diger proqgramlar iso diisiir. Bu tip nitqi tanima sistemlari
“sozlo aktivlogsmoa™ nitqi tanima sistemlari adlanir vo son illar genis tadgiq olunan masalalordan
biridir. Bu sistemlara goyulan asas toloblor minumum enerji sorfiyyatina vo yiiksok tanima
doagigliyino malik olmasidir.

Layiha gargivasinda asasen iki tip nitqi tanima (NT) sistemi— 1) “Sozlo aktivlosma” (Wake-
Up-Word) nitqi tanima sistemi vo 2) audio-video fayllarda agar sézlorin axtarilmasi (“Keyword
Spotting”) moasalalori todqiq olunmusdur.

Nitqi tanima sistemlorinin asas torkib hissasi 6yrotmo vo tanima proseslorindon ibaratdir. Hor
iki prosesin girigsindo nitq signalin1 xarakterizo edon asas olamatlor hesablanir. Bu morhalonin
effektivliyi sonraki marhoalalorin gedisine Vo nitqi tanimanin dagigliyins tasir gostoron miihiim
amillardan biridir. Nitq signalinin informasiya dasiyan elo alamotlorini segmak lazimdir ki,
signali “on yaxs1” tasvir eda bilsin. Layiha ¢ar¢ivasinda nitq signallarinin asas alamatlari kimi
MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients) vo LPC (Linear Predictive Coding) oslamatlori
hesablanmigdir. Bu olamatlorin asas ideyasini nitq signalinin sas tellorinin hasil etdiyi
hoyacanlanma (excitation) siqnalinin (e(n2)) Sos yolu siizgacinda (vocal tract filter—&(n) -do)

formalasmasi toskil edir:
s(n) = e(n)* O(n)

Signallarin zaman oblastinda biirlinmasi, onlarin spektrlorinin tezlik oblastinda hasiling
borabardir:

S(w) = E(w)-0(w).

Nitgi osas xarakterizo edon sos yolu siizgacidir ki, onu da hayacanlanma signalindan

ayirmaq lazimdir. Bunun tigiin MFCC tsulunda spektr logarifmlonir:

log|S(w)| = log|E(w) - (@) = log|E(w)| +log|0(w)| .



Tezlik oblastinda tezliyin “bdyiik qiymatlorine” E(w), “kigik qiymatlorina” isa 6(w) uygun
goalir. Logarifmlanan spektrs tors Furye ¢evirmasi tatbiq etmoklo MFCC kepstral amsallar tapilir

Eyni gayda ilo LPC tisulunda signallarin zaman oblastinda biirlinmasine z -¢evirmasini
totbiq edilir:

S(z) = E(z)- 6(z)

Nitgi asas xarakterizo edon sas yolu siizgacini hoayacanlanma signalindan ayirmaq ligiin

nitq signalinin har bir bolgiisii 6ztindan avvalki p sayda bolgiiniin xatti kombinasiyas: saklinds
ifads edilir:

s(a;n) = Zp:s(n—k)-ap(k)

burada, a,=(a,(1),a,(2),...,a,(p)) namslum LPC amsallar vektorudur. p tortibi 8-12 arasinda
tam giymatlor ala biler (p €[8,12]).

Haqiqgi va avvalcadan deyilmis bolgiilori comlayarok asagidaki signali aliriq

e(a;n)=s(n)+s(a;n) = s(n)+iap(k)~s(n—k) 1)

P
Bu signala z—gevirmoani totbiq edok: R(z)=S(z)A(z). A(z):1+2ap(k)z*k funksiyas1 sas

yolu siizgacini xarakterizo edon 6(z) funksiyasinin tors giymatino boraboardir: A(z)= % :
z
Sas yolu siizgacini xarakterizo edon #(z) funksiyasini tapmaq tgiin ilkin novbado a

omsallarini tapmaq lazimdir. Bunun iigiin asagidaki funksiyani minimallasdirmaq lazimdir

g,(a)= i:|e(a;n)|2 — min

)
Minimum zaruri sartlordan istifads edarok masalani hall edok:
de,(a) o o
= (k) = (k)2| e(a;n)| = Z:(; a; n) p(k) e(a;n) =
= 2ze(a 1) 20, () {S(n)+iap(l)s(n—l)} = Zie(a;n)s(n—k) =0, k=12,..,p,
Onda Z{s(rmZa ()s(n— l)}s(n k)=0 (3)

alirq.



rx(k):Zs(n)s(n—k) isaralomasi edok. Naticads (3) tonliyini asagidaki sokildo yaza

n=0

bilorik

rx(k)+iap(l)rx(l—k)=0 Vo ya iap(l)rx(k—l)z—rx(k), k=1,.,p 4)

(4) tonliyi Yul-Volker (Yule-Walker) tonliyi adlanir.

(1) ifadasini (2) funksionalinda nazars alaqg:

n=0

g,(a)= i|e(u; n) = ie(a; n)e(a;n) = ie(a; n){s(n) + Zap(k)s(n - k)} =

= ie(a; n)s(n) + iﬂp (k)i e(a;n)s(n—k) .

0

Ze(a ;n)s(n—k)=0 oldugundan, (2) funksionalin1 asagidaki sokildo yazmaq olar

n=0

€y rmin (a)= g, (a)= ie(a ;1)s(n) = i{s(n) + Zp:ap(k)s(n - k)}s(n) =r,(0)+ Zp:ap(k)rx(k).

Bu funksiyaya minimum veron a, (k) -lar asagidaki Levinson-Durbin algoritmi ilo tapilir.

1. a) a,0)=1 b) E,=r.(0)
2. j=0,.1..p-1 {ciin asagidaki ifadolor hesablanir

i
a) 7 =r(+D+ ) a()r(j-i+])
i=1
b) Iﬁ}+l = __7/j / l;j
c) i=12,..,]
ﬂ]-+1(i) = uj(i) +Fj+1aj(j— 1 +1)
d) ”j+1(j +1) = Fﬂl

2
€) E].+1:E].t1— L J
Qurdugumuz nitqi tanima sistemindo nitgin slamatlorinin hesablanmasi iigiin LPC va

MFCC isullarinin birgo istifadasi totbig olunur. Nitgin olamatlorinin secilmoasi algoritmi
asagidaki kimi tayin edilir.

1. Nitq signalvn ilkin emalr (Pre-processing):
Nitq signali osason 4kHs-o godor tezlik zolaginda doyisir. Yiiksok tezlikli olavo kiiydon
nitqi tamizlomak iigiin signal FiR (Finite Impulse Response) siizgacindon kegirilir:

S, (n) =s;,(1)—a-s;,(n-1)



burada, a —slizgacin amsalidir (bir ¢ox sistemlords onu 0,95 vo ya 0,97 giymatlorindon istifados
olunur). s, (n)— ilkin reqemli nitq siqnalidir.

2. Nitqin uc noqtalarinin taptimasi. Taloffliiz olunan nitq signalinin avvali Vo sonunun tapilmasi
nitgi tanima sisteminin doqigliyins tosir gostorir. Nitq signalinin avvali Vo sonunun tapilmasi
ticlin istifads olunan {isullardan biri VAD (Voice activation detection) tisuludur.

Bunun iigiin signal bloklara boliiniir. Bizim islotdiyimiz sistemds blokun 6lglisii L =100

bolgii (sample) gotiriilmiisdiir. Hor blokun enerjisi (E,), giicli (P,), isarasinin orta doyismo
miqdar1 (Z) hesablanir:

E (m)= isi(n), Ps(m)z% isi(n), Zs(m):% i ‘Sgn(sp(n))—sgn(sp(n_]_))‘ |

n=m-L+1 n=m-L+1 n=m—-L+1 2
burada,

1, sp(n)zo,

sgn(s, (1) = {—1 5.(1)<0.

Forz olunur ki, signalin ilk vo ya son 5 bloku otraf miihitin sosidir. Sonra iss asagidaki
funksiyanin 5 bloka gro orta giymoti (4, ) ve doyismasi (5, ) hesablanir:

W,(m) =P (m)-(1-Z,(m))-S,.
Bir ¢ox sistemlords S, =1000 gotiiriiliir,
ty =i, +ad,, a=0.2-5".

Nitqi otraf miihitin sosindon ayiran funksiya asagidaki kimi qurulur:

1, W, (m)>t,,

VAD(m) = {o, W, (m) <t .

Bu funksiyanin kdmoyi ilo asanligla nitq signalinin uc noqtalarini tayin etmok olar.

3. Freymlomas (Framing). Tanima prosesinin dagigliyini artirmaq tigiin nitq signalini qismon iist-
tista diison freymlara boliirlor .

S (1) = 5,,(1) - 0(1)

1, K-r<n<K-r+N, r=012,..,.M-1,
w(n) = 0, galan hallarda,

burada, M- freymlorin say1, f, - diskretlomos tezliyi, t,, .- freymin zaman odlgiisii, K- freym

frame

addimi, N - iso freymin uzunlugudur:

N=f -t

s " frame*



Bizim islotdiyimiz sistemdo diskretlomo tezliyi f, =16kHs, freymin uzunlugu N=400, freymin
addimi K=160 gotirtilmiisdiir.

4. Poancaralomo (Windowing). Signal diskretlondikdon sonra diskret Furye g¢evirmasini
(DFC) totbiq etmoazdon avval, spektrin yayilmasii (spectrum leakage) azaltmaq tiglin signal

agirhq funksiyasi (weighting function) vo ya pancara (window) adlanan funksiyaya vurulur.
Genis yayilmig pancears funksiyalarindan biri do Hamming funksiyasidir:

s.(n) =40,54-0,46 cos 2z(n=D) (n), 1<n<N.
w N-1 frame

MFCC alamatlorin hesablanmasi.

Diskret Furye ¢evirmasi. Hamarlanmis freymlora diskret Furye g¢evirmasi (DFC) totbiq
etmoklo onlarin spektrlori hesablanir:

) N i(n-k 2%
bin, =|> s, (n)e N, k=01,2,..,N-1.
=1

Mel siizgaclama (Mel filtering). Mel siizgacindon istifade etmoklo nitq signalinda olan
faydali informasiyani itirmamakla verilonlarinin sayini azaltmaq olar:

mel
Mel(x)= 2595lg(1+ %), x=700- (10 2595 _ 1} ,

f. = Mel‘l{Mel{fsM}+ Melif,) ZEFMEI {fw}i}, i=1,2,3,..,NF -1,

cbin, = round{M }
f.

S

burada, round - odado yaxin tam hissoni bildirir, NF - siizgocin kanallarin sayidir, f,,, . =64Hs.

s

Bizim islotdiyimiz sistemdo NF =24 gotiiriiliib:

cbin; = round{é N} ; cbin,, = round{fs—/z N} = N,
f; f; 2

cbmk . . Cbink+1 . .
i—chin,_,+1 . i—cbin .
foank, = > — L= pin, + 1-— k in;, k=12,..,NF -1,
i—aom,_, Cbiny, —cbin,_, +1 i—cbm 1 cbin,,, —cbin, +1

Logarifmlama. Kepstrallarin alinmasi tigiin spektr logarifmlanir:
f; =In( fbank,), 1=12,..,NF-1.

Kepstral amsallar. Signali logarifmladikdon sonra tors Furye ¢evirmasi tothiq etmoklo mel
tezlikli kepstral amsallar (MFCC) alinir:



C = Ailf cos(

T o5)j i=01,..12,

0-c1 kepstral az informativ oldugundan, olamat vektorundan ¢ixarilir. Qalan 12 kepstral iso
sonraki marhalads kepstral orta ¢ixma totbiq edilorok slamat vektoruna daxil edilir.

Kepstral orta ¢ixma (Cepstral Mean Subtraction (CMS)). Nitq siqnali yazilarkon bazi
kanal sas-kiiyiina moruz qalir ki, bu da kanal effekti (channel effect) hadisasi adlanir. Sistemin
oyradilmasi vo sonradan istifadssi zamani ayri-ayr1 kanal effektlori sistemin tanima dagigliyini
asag1 salir. Bunu aradan galdirmaq ti¢iin kepstral orta ¢ixmadan (CMS) istifads olunur:

me;(q) = C(q)——ZC(q) 7=12,,..12

i=1

LPC alamatlarin hesablanmasi. Hor freymi ifado edon LPC omsallar Levinson-Durbin
alqoritminin kdmayi ilo tapilir. Tapilmis LPC omsallarin komoyi ilo freymlorin kepstrallari
hesablanir .

c(k) =—a,(k) kzl:(l——) (De(k—1) , k=1,..12

Alman 12 LPC kepstrala sonraki morholodo kepstral orta ¢ixma totbiq edilorok oslamat
vektoruna daxil edilir.

Nitqi tanima sistemlorinin osasini togkil edon miixtolif riyazi modellor mévcuddur ki,
onlardan genis istifado olunanlardan biri siini neyron soboka (NS) modelidir. Tadqig olunan
mosalada bir nega siini neyron sabakonin birgo istifadasi toklif edilmisdir.

Coxlayli siini neyron soboks {imumi halda tam slagsli olmayan qrafdir. Tutaq ki, L— NS-
nin laylarinin sayi, N, —I-ci layin neyronlarinin say1, [ =1..L; I;; —(I—1)-ci laydak: neyronlarla
[ -ci laydaki j-cu neyronla olagali neyronlar; w; (I-1)-laym i-ci neyronu ils, [-ci laymn j-cu
neyronu arasindaki alagenin ¢okisidir(sinapsidir). Neyron sobokoni 6yrotmo prosesi zamani | -Ci
laydaki j-cu neyron 0-ci laydaki giris signaldan (x, € X vektorundan) sf/p vaziyyatini gabul
edir vo y;,p ¢ixigint yaradir. UySun olaraq biitiin saboko tizra y, € Y vektoru tayin olunur. X va

Y ¢oxluglart uygun olaraq NS-nin giris vo ¢ixisi liglin miimkiin vektorlarin giymatlarini tayin
edir.

NS-do hesablanan sj.,p Vo y;,p vektorlarinin riyazi ifadosini asagidaki sokildo tosvir etmok

olar.
b= 2 Wi Yoy 0, )
iely;
y]p f(s]p) j=1..,N,, I=1..,L, (6)
v, =X, i=1..,N,, (7



burada 6— [-ci laym j-cu neyronunun konara ¢ixmasidir. f(-) - verilmis geyri-Xotti aktivlosmo

funksiyasidir. Aktivlosmo funksiyast kimi loqistik vo ya hiperbolik tangens funksiyasini
gostormok olar.

Verilmis masaloda 6yradilon  verilonlori {x,d},p=1.P ilo isaro edok. Burada
d,=(d,, . dy, ,)— x, sSignalina uygun NS-nin arzu edilon ¢ix1s vektorudur. NS-nin dyradilmasi
ondan ibarotdir ki, elo w; ¢okilor va Hf Konara ¢ixmalar iely, j=1..,N,,1=1,..L tapmaq
lazimdir ki, NS-ys x, giris siqnali verdikds d,-yo maksimal “yaxmn” olan y, ¢ixis signal

alinsin. Cox zaman 6yratmanin keyfiyyatini orta kvadratik sohv funksionali ilo toyin edirlor:

1 P
E(w,8;x,s,y)= F;anp(w,H;xp,Sp,y,,),
" ®)
. _ L
Ep(w,e,xplsp/yp)_zzj;(yj,p_d]‘,p 7
=

burada 7,— p-Ci surstin diizgiin toyin olunmasmnin miimkiinlilyiini toyin edon ¢oki omsalidir
p=1..P,j=1,..N,. Surstlorin tanima ii¢lin qurulmus neyron sobokonin Syrotmo masolosi

(w,0) parametrli (8) kriteriyasmi (5)-(7) asililig1 ilo minimallasdirmaqdan ibarotdir. Islatdiyimiz

sistemda neyron sobakalor qosma qradiyent tisulu ilo yradilib. Todgiq olunan masals iki sinifli
Klassifikasiya masolosi oldugundan 1 ¢ixisdan ibarat neyron saboko qurulmusdur (sok 1).
Yoxlanilmisdir ki, 1 ¢ixigli neyron soboka 2 ¢ixisli neyron sobokodon daha yaxsi natico gostorir.

1if INV words

\ 1 if OOV words

Sok. 1. NT sistemindo istifads olunan bir ¢ixigh neyron sobokonin qurulusu

Eksperimentlarin naticalori. NT sistemin isini qiymatlondirilmasi {igiin 2000 nitqli s6z
niimunasi dyratma, 500 niimuns iSs test prosesi iigiin gotiiriilmiisdiir. Tanima sistemi ayri-ayri
bazalarda miixtolif naticalor gdstordiyindon test masaloni 10 dofo ayri-ayri qruplasdirilmis baza
ticiin yoxlanilmigdir (cadval 1-2). Precision - sistemin klassifikasiya etdiklori niimunslorin nega
faizinin dogru oldugunu, Recall iso dogru klassifikasiyanin nega faizinin sisteminin tosdigladiyi
gostaricidir.

Baza | Precision | Recall F1 olcii Daqiqlik
qruplart | (%) (%) (%) (%)
1 94,8 91,7 93,2 98,4
2 89,6 93,5 91,5 98,4
3 97,7 91,5 94,5 99
4 914 86,5 88,9 98,4
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5 93,3 86,2 89,6 97,4
6 100 79,1 88,3 97,2
7 92 90,2 91,1 98,2
8 91,4 71,1 80 96,8
9 97,1 89,5 93,2 99
10 87,8 81,8 84,7 97,4
Orta. 93,1 86,11 89,5 98,02

Coadval 1. MFCC-osasl s6zlo aktivlogsma NT sisteminin naticolori

Baza | Precision | Recall | Flélcii | Daqiqlik
qruplart | (%) (%) (%) (%)
1 80,8 70 75 94,4
2 95,6 93,5 94,5 99
3 81,6 85,1 83,3 96,8
4 88,2 80,1 84,5 97,8
5 83,3 69,2 75,6 94,2
6 96,3 77,6 86 96,6
7 85,1 78,4 81,6 96,4
8 96,9 68,9 80,5 97
9 93,5 76,3 84,1 97,8
10 95,1 88,6 91,8 98,6
Orta. 89,64 78,77 83,69 96,86

Cadval 2. LPC-asasl s6zls aktivlosmo NT sisteminin naticalori

Codval 1 vo 2-ds ifado olunmus naticalora gors yiiksok dagiglik gostaricisine malik olsa da 2-ci
nov xatast yuxaridir. 2-ci ndv xotan1 azaltmaq tiglin dyradici baza 2 hissoys boliinmiigdiir. 1000
niimuno dyratma, 1000 niimuno iso ¢arpaz qgiymotlondirmo iigiin gotiiriilmiisdiir. Oyradilmis
bazaya goro c¢arpaz qiymoatlondirma bazasi test edilmisdir Vo neyron sobokonin miixtalif
alamotlora goéra naticalari yeni qurulmus ikinci neyron sabokonin girisino verilmisdir (sok. 2).
Oldos edilmis naticalor codval 3-ds verilmisdir.

=<7 15t NN+MFCC

W - —— waram PP gt 1
y ‘.,\.:.. . :

T, __ ! 5 ]
d A i o

= e ‘15t NW EETR Y

Saokil 2. Sozls aktivlosma sisteminds istifado olunan multi-strukturlu neyron sobokonin qurulusu

Baza | Precision | Recall | F1él¢ii | Doaqiqlik
qruplart | (%) (%) (%) (%)
1 80,8 98,3 88,7 97
2 74,6 95,7 83,8 96,6
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3 78,6 93,6 85,4 97
4 76,1 94,6 84,3 97,4
5 71,9 92,3 84,5 95,6
6 91 91 91 97,6
7 78,8 80,4 79,6 95,8
8 61,9 86,7 72,2 94
9 62,3 86,8 72,5 95
10 86,7 88,6 87,6 97,8
Orta. 76,87 90,8 82,96 96,38

Codval 3. Multi-strukturlu neyron sobokonin tanima naticalari.

Hor iki sistemin naticalorini miiqayiss etsok aliriq ki, birinci neyron sobokanin 1-ci név xatasi
ki¢ik amma 2-ci név xatasi boyiikdiir. 2-ci neyron sabakads iso bu gostaricilor oksdir (codval 4).

Usullar Precision | Recall | Flélcii | Daqiglik
(%) (%) (%) (%)

1-ci NS+MFCC 93,1 86,11 89,5 98,02

1-ci NS+LPC 89,64 78,77 83,69 96,86

2-ci NS 78,67 90,8 82,96 96,38

Cadval 4. 1-ci va 2-ci neyron sobokoalorin tanima naticalori.

Tanima doqiqliyini artirmaq {iglin bu iki sistem asasinda hibrid sistem qurulmusdur (sok 3).
Bu sistemds taloffiiz olunan nitq tigiin ilk olaraq 1-ci neyron sobaks ilo tanima hoyata kegirilir
(¢linki onun I-ci nov xotasi kigikdir). Bu sobokonin imtina etdiyi niimunani isa 2-Ci neyron
soboka yoxlayir. Bu halda hom birinci ndv xatan1 ham ds ikinci ndv xatani azaltmis olurug.

accepted
utterence 18t NN —
rejected J
accepted
2nd NN
l rejected

Sakil 3. Sozls aktivlasma sistemin gorar gobuletms bloku.

Qeyd. Tacriibokegma miiddatinds olda edilmis elmi naticalor Florida Texnologiya Institutunun
asas elmi seminarinda 13 fevral 2015-ci il tarixinds maruzs edilmisdir.
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