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Figure A shows the application area of the Applications Automatic Speech Recognition (ASR)
system. Adaptation is required for adaptation processes to be carried out according to the
Application area. During the Speech Processing phase, which is the first entry point of the ASR
system, feature extraction is performed from the audio signal. Individual properties are obtained
by different feature extraction techniques. For example, Mel Frequency Cepstral Coefficient
(MFCC) is a feature extraction technique commonly used in speech recognition systems.
Decoder, one of the other components of ASR, converts the feature vectors obtained by using
Acoustic Model (AM) and Language Model (LM) into phoneme sequences. In acoustic modeling,
firstly, the posterior probability of the phoneme within a given time signal is calculated. In the
artificial neural network-based acoustic model, the posterior probability of phonemes is
independent for each window. This independence means that the phonemes in a word are
independent of each other.

Speech Speech Processing

!

Decoder

Applications t

Adaptation

Language
Model

Acoustic
Model

Figure A. Basic architecture of speech recognition system.

Purpose: This study presents a literature review on speech recognition and then discusses the
recorded signs of progress made in this area of research for different languages. The data sets
used in speech recognition systems, feature extraction approaches, speech recognition methods
and performance evaluation criteria are examined and the focus is on the development of speech
recognition and the difficulties in this field.

Theory and Methods: In this study, literature review (systematic), which is an important
component for a scientific article, was carried out. This process was carried out by the
combination of different methods. A combination of review approaches is given.

Results: According to the information obtained as a result of the research; Computational
architectures that can be applied to resistance to the acoustic environment, self-learning in ASR,
detection of unknown words, the success of the Turkish ASR at a broad and limited repertoire
level, insufficient source status and Automatic Speech Recognition ASR were evaluated. In
addition, the future of Turkish ASR was discussed and recommendations were made to overcome
the current difficulties for Turkish ASR.

Conclusion: The aim of this study is to examine the current speech recognition methods and
approaches and to present the developments in this field in detail. For this reason, approaches,
datasets and the difficulties faced by the researchers in their studies in this field are discussed in
the scope of the study. The effect of deep learning and classical approaches on ASR was
investigated. A road map is provided for researchers to incorporate the detailed information
necessary for their work in this field to their own work and to overcome the present challenges.
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Insanlar arasindaki en &nemli iletisim yontemi olan konusmanm, bilgisayarlar tarafindan
taninmasi1 dnemli bir ¢alisma alanidir. Bu aragtirma alaninda farkli diller temel alinarak bir¢ok
calisma gergeklestirilmigtir. Literatiirdeki caligmalar konusma tanima teknolojilerinin
basariminin artmasinda 6nemli rol oynamustir. Bu ¢alismada konusma tanima ile ilgili bir literatiir
taramas1 yapilmis ve detayli olarak sunulmustur. Ayrica farkli dillerde bu arastirma alaninda
kaydedilen ilerlemeler tartigilmistir. Konugma tanima sistemlerinde kullanilan veri setleri, 6zellik
cikarma yaklasimlari, konusma tanima yontemleri ve performans degerlendirme Olgiitleri
incelenerek konusma tanimanin gelisimi ve bu alandaki zorluklara odaklanilmistir. Konusma
tanima alaninda son zamanlarda yapilan ¢aligmalarin olumsuz kosullara (¢evre giiriiltiisii,
konusmacida ve dilde degiskenlik) karsi ¢ok daha giigli yontemler gelistirmeye odaklandigi
izlenmistir. Bu nedenle arastirma alani olarak genisleyen olumsuz kosullardaki konugsma tanima
ile ilgili yakin gegmisteki gelismelere yonelik genel bir bakis agist sunulmustur. Boylelikle
olumsuz kosullar altinda gergeklestirilen konugma tanimadaki tikaniklik ve zorluklar1 agabilmek
icin kullanilabilecek yontemleri segmede yardimci olunmasi amaglanmistir.  Ayrica Tiirkge
konugsma tanimada kullamilan ve iyi bilinen yontemler karsilastirtlmistir. Tiirkge konusma
tanimanin zorlugu ve bu zorluklarin iistesinden gelebilmek i¢in kullanilabilecek uygun yontemler
irdelenmistir. Buna bagl olarak Tiirk¢e konusma tanimanin gelecekteki rotasina iligkin bir
degerlendirme ortaya konulmustur.

Overview of Automatic Speech Recognition, Approaches and
Challenges: Way the Future to Turkish Speech Recognition

Abstract

Speech is a paramount means of communication among humans, which makes recognition of the
speech by computers is a study area of significance. In this research area, many studies have been
carried out based on different languages. Studies in the literature have played an important role
in increasing the performance of speech recognition technologies. This study presents a literature
review on speech recognition and then discusses the recorded signs of progress made in this area
of research for different languages. The data sets used in speech recognition systems, feature
extraction approaches, speech recognition methods and performance evaluation criteria are
examined and the focus is on the development of speech recognition and the difficulties in this
field. Recent studies in the field of speech recognition have focused on developing more powerful
methods against adverse conditions (environmental noise, speaker and language variability).
Therefore, a general perspective on recent advances in speech recognition in unfavorable
conditions is presented. In this way, an attempt has been made to help in selecting the methods
that could be used to overcome the congestion and difficulties in speech recognition under adverse
conditions. In addition, the well-known methods used in Turkish speech recognition were
compared. Difficulty in the recognition of Turkish speech and appropriate methods to overcome
these difficulties have been investigated in detail. Accordingly, a future route assessment of
Turkish speech recognition has been put forward.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Temelde insanlarin birbirleri ile iletisimini destekleyen teknolojiler zaman icerisinde yapisal olarak
degismis ve insan-makine etkilesimi kavrami ortaya ¢ikmistir [1]. Erken evrelerde basit tuslu sistemler ile
gerceklestirilen insan makine veya elektronik cihaz etkilesimi giiniimiizde yerini dokunmatik sistemlere
birakmistir [2]. Fakat bu durum bile insanlarin makine veya elektronik cihazlar ile iletisimini sinirli olarak
saglamaktadir. Insanlarin makine veya elektronik cihazlarla ana dillerini konusarak iletisim kurmasi,
makina veya elektronik cihazlarin komut ve kontrol mekanizmasinin daha hizli bir sekilde
calistirabilmesine olanak vermektedir. Bu nedenle Otomatik Konugma Tanima (ASR: Automatic Speech
Recognition) sistemleri gelistirilmekte ve kullanim alan1 her gegen giin artmaktadir.

ASR sistemleri iletisim, egitim, elektronik esya, savunma sanayi, adli ve istihbarat gibi alanlarda siklikla
kullanilmaktadir (Tablo 1) [3]. ASR sistemleri ile metne aktarilan konusmalar {izerinde yapay zeka
teknolojileri kullanilarak konusma anlama ve duygu analizi gibi islemler de gerceklestirilmektedir [4].
Konugsma anlama ile komuta kontrol islemleri yapilabildigi gibi ayni zamanda kisisel asistanlar da
gelistirilebilmektedir [5]. Duygu analizi ise bir konusmanin icerigine goére konugmacinin igerisinde
bulundugu duygu durumunun belirlenmesidir [6]. Konusma igerisindeki duygularin analizi ile 6zellikle
cagr1 merkezlerinde hizmet kalitesinin arttirilmasi amacglanmaktadir. Ayrica konugsma metinleri analiz
edilerek miisteri iliskileri yonetilmekte ve misterilere 6zel firsatlar sunulmaktadir [7].

Tablo 1. Konusma tanima teknolojisinin kullanildigi alanlar ve uygulamalar

Kullanim Alani  Uygulama Girdi Cikni
Lletisim alan: Telefon rehberinden sesli sorgulama Konugma sinyali  Konugulan kelimeler
Egitim alam Yabanci dil egitiminde kelimelerin Konugma sinyali  Konusulan kelimeler

dogru okunusunu ogretmek

Elektronik Firin, ¢amasir makinesi ve buzdolabir  Konusma sinyali ~ Konusulan kelimeler
gibi ev esyalarinda konusma tanima

Savunma Savunma sanayide kullanilan araglarin  Konusma sinyali ~ Konugsulan kelimeler
kontrol edilmesi

Yapay zeka Robotlarin kontrolii Konusma sinyali  Konusulan kelimeler
Saglik alan Doktorlarin  muayene  raporlarini  Konusma sinyali ~ Konusulan kelimeler
yazmak

Cagrimerkezleri  Telefon goriismelerinin otomatik yaziya Konugma sinyali  Konugsulan kelimeler
dokiilmesi ve kalite kontrol

ASR sistemleri sadece sosyal, kiiltiirel ve ekonomik alanda degil ayn1 zamanda adli ve istihbari alanlarda
da yaygin olarak kullanilmaktadir [8]. Istihbari alanda siipheli sahislarin konusmalarinin ASR sistemleri ile
metne aktarilmasi ve bu metinler iizerinde sug¢ analizi yapilmasi ¢alisilmaktadir. Yine istihbarat amaciyla
terdr gruplarina ait karasal, uydu, kablo ve internet {izerinden yapilan radyo ve televizyon yayinlarinda
gecen konusmalar ASR sistemleri ile metin haline getirilmektedir. Bu metinler iizerinde kelime yakalama
veya biiyiik veri analizi yapilabilmektedir. Konusulan ifadenin dogru bir sekilde metne aktarilmasi ise 6nem
arz etmektedir. Bu nedenle ASR sistemlerinin basarimini arttirmak amaciyla bircok ¢aligma yapilmistir.
Fakat ASR sistemlerinin basarisi heniiz istenilen seviyeye ulasamamistir.

Prakoso ve arkadaglarina gore insanlar tarafindan konusulan kelimeleri bilgisayar tarafindan okunabilir
metne doniistiirmesini saglayan bir teknoloji olarak ifade edilen ASR farkli ¢aligma alanlarinin bir arada
kullanilmasini gerektirmektedir [9]. Farkli disiplinlerin bir arada kullanilmasi ve genel yapisinin karmagik
olmas1 ASR sistemlerinin bagarim oranlar1 lizerinde etkili olmaktadir. Basarim oranlarin1 olumsuz yonde
etkileyen bu karmagsiklik ASR sistemleri lizerine daha bircok c¢aligma yapilmasi gerektigini ortaya
koymugtur. ASR sistemlerinde arzu edilen basar1 seviyesine ulagamamanin nedenlerinden birisi de
geleneksel yapay sinir aglarinin egitim zamanin uzun olmasindan kaynaklanmaktadir. Fakat bu tikaniklik
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Grafik Islem Birimi (GPU: Graphics Processing Unit) tabanli iglemlerin yayginlasmasi ile asilmig
goriilmektedir [10]. GPU tabanli islemler ile birden fazla katmana sahip derin 6grenme tabanli yapay sinir
aglarinin egitilmesi ¢ok daha kisa siirmektedir. Bu nedenle daha dnceleri klasik yontemlerle egitilen ASR
modelleri derin 6grenmeye dayali ¢gok katmanl yapay sinir ag1 mimarileri kullanilarak egitildiginde daha
yiiksek basarim oranlarina sahip ASR sistemleri ortaya ¢ikmaya baslamistir.

Son yillarda Tiirkge ASR sistemlerinde de umut vaat eden gelismeler olmustur. Tiirkge yapisi geregi
konusma tanima alaninda bir¢ok zorluga sahiptir. Bu zorluklarin en basinda ise Tiirk¢e'nin sondan eklemeli
yapist ve iiretken bir dil olmasi gelmektedir [11]. Uretken dil yapisi kelime uzaymi genislettiginden bir
kelimeden sonra gelebilecek kelimelerin tahminini zorlastirmaktadir. Ayrica Tiirkge ASR sistemleri igin
gerekli olan modellerinin egitilmesinde kullanilacak olan konusma ve metin verisinin azlig1 Tiirkge igin
gerceklestirilen caligmalarin 6niinde biiyiik bir engel olarak goriilmektedir. Tiirk¢e konusma ve metin
verisinin hazirlanmasi i¢in yapilan ¢caligmalart yayginlagtirmak ve gelistirmek i¢in bazi girisimler olmustur.
Interactive Systems Laboratories, her biri 20 dakika olan 100 konusmacidan olusan, Tiirk¢e gazetelerin
konugma boliimlerini iceren Global Phone adli ¢ok dilli bir konusma veri tabani toplamistir [12]. Orta Dogu
Teknik Universitesi Bilisim Enstitiisii, Sabanc1 Universitesi ile isbirligi ile Tiirkge metin veri kiimesi
gelistirmek i¢in ¢alismaktadir [13]. Bir diger yakin tarihli proje ise OrienTel projesidir. Bu proje Tiirkge
telefon konusma veri tabanmnin tasarimini igermektedir [14]. Diger bir veri kiimesi ise Bogazigi
Universitesi'nin olusturdugu Tiirkge haber yaynlarindan elde edilen konusma veri kiimesidir [15].

Tiirkge tizerine hazirlanan veri kiimeleri Tiirk¢e dili {izerine gelistirilen ASR sistemlerinin gelistirilmesini
hizlandirmistir. Fakat Tiirk¢enin iiretken morfolojisi, pek ¢cok essiz kelime formunu beraberinde getirerek
tahmin olasiligim1 diisiirmektedir [16]. Fince, Estonca ve Cekge gibi morfolojik agidan zengin diger diller
de ASR sistemlerinin gelistirilmesini zorlastirmaktadir [17]. Bu zorlugu asabilmek i¢in ASR sistemlerinin
gelistirilmesinde dil modellemesinin yaninda okunus sozIigii kullanilmaktir. Bilgi edinimi i¢in gerekli olan
istatistiksel dil modelleri, verilen bir kelimeden bir sonraki kelimenin tahmini gorevini yerine getirmektedir.
N-gram tabanli dil modelleri ise dilin diizenlerini yakalayabilirken kelime kiimelenmesi tabanli modeller,
verilerin ses siddeti ile ilgili bilgilerini daha iyi tanimlayabilmektedir [18].

Bu calisma kapsaminda literatiirde ASR sistemleri lizerine gergeklestirilmis caligmalar detayli olarak
incelenmis, mevcut ASR sistemlerinin gereklilikleri, bilesenleri ve kullanilan yontemler arastirilmigtir.
Buna bagli olarak da Tiirkce ASR sistemlerinin gelistirilmesindeki zorluklar analiz edilerek, Tiirk¢e ASR
sistemlerinin gelecegi ile ilgili bir perspektif olusturulmaya ¢alisilmistir. Sonucta, Tiirkce ASR sistemleri
iizerine ¢alisacak arasgtirmacilara elde edilen bilgi birikiminin aktarilmast ve yardimci olunmasi
amaclanmistir. Bu ¢caligmada ayrica ASR sistemlerinin bagarimlarinin arttirilmasi i¢in gerekli olan akustik
model, dil modeli ve okunus sozliigiiniin Tiirkce ASR sistemi tizerindeki etkileri de irdelenmigtir. Bu etkiler
tartigmaya agilarak Tiirkce ASR sistemlerinin basariminin arttirilmasi ve sondan eklemeli dil yapisinin
dezavantajinin ortadan kaldirilmasi hedeflenmistir.

1.1. Literatiir Taramasi (Literature Review)

Literatiirdeki ¢aligmalar ASR alanindaki mevcut durumu yeni ve birlestirici bir bakis acisiyla
tamamlamaktadir. Literatiir bu bakis agisiyla incelendiginde biyolojik 6grenme teorilerinin ortaya ¢ikmasi
ve yapay sinir aglarmimn ilk modellerin iiretilmesinin 1940’11 yillara dayandigi goriilmektedir [19].
McCulloh ve Pitts, McCulloch-Pitts ndéronu adi verilen noronlarin otomata benzer bir modelini
gelistirmislerdir [20]. Model, ¢ikisin pozitif veya negatif oldugunu test ederek iki farkli girdi kategorisini
tantyan ikili bir cihaz olarak literatiire kazandirilmistir. Bu modelin basarili olmamasinin sebebi agirliklarin
insan operatorler tarafindan ayarlanmasi gerekliligidir.

1950'lerde bir psikolog olan Rosenblatt yapay bir noronun egitilebilir oldugunu gostermistir [21]. N6ron
egitiminin ardindan bir ya da iki gizli katmani olan bir sinir agin1 egitmek i¢in geri yayilma ile baglantili
yaklasimlar gelistirilmistir [22]. Rumelhart ve arkadaslari derin sinir aglarim egitmek i¢in geri yayilim
kullanmig ve geri yayilma algoritmasinin popiilerlesmesini saglamistir. Waibel, bir girisin uzun bir dizi
olmasi zorlugunu yoneten Zaman Gecikmeli Sinir Ag1 (TDNN: Time Delay Neural Network) yaklagimini
sunmustur [23]. Bu yaklagim 6zellikle ASR sistemlerinde giris olarak verilen zamana bagli konusma
bilgisinin yapay sinir aglari ile islenebilmesinin oniinii agmistir. Bu yaklagimda giris bilgisinin tiimiine bir
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defa bakmak yerine, her birim bir defa girisin bir alt kiimesi olarak sunulmustur. Bdylelikle uzun
bagimliliklarin egitilebilmesi gergeklestirilebilmistir.

Yapay sinir aglarmin egitilebilme ve geri yayilma problemleri giderildikten sonra ASR sistemleri igin
gerekli olan modelleri gelistirebilmek igin farkli yaklasimlar sunulmustur. Sakli Markov Modelleri (HMM:
Hidden Markov Model) ile ilk modeller iiretildikten sonra birden fazla katmana sahip yapay sinir ag1
modelleri gelistirilmistir. Ozellikle zaman bagimli girdileri modelleyebilmek igin Zaman Gecikmeli Sinir
Ag1 (TDNN: Time Delay Neural Network) yaklasimi gelistirilmistir. Waibel ve arkadaslart TDNN ile
HMM arasinda bir karsilastirma yapmis ve TDNN yaklasiminin 6zellikle ASR sistemlerinde daha diisiik
hata oran1 verdigi gosterilmistir [24]. Ancak bir¢ok sinir agimin geri yayilma ve agirlik giincelleme islemi
ile ilgili sorunlar1 mevcuttur. Ozellikle uzun ve zamana bagl bilgilerin modellemesindeki zorluklari
¢ozebilmek igin Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM: Long Short Term Memory) Hochreiter ve Schmidhuber
tarafindan Onerilmistir [25]. Arisoy ve Saraglar LSTM yapisini Tiirk¢e yayin haberlerinin transkripsiyonu
icin kullanmis ve tekrarlayan sinir aglarini kullanarak bir ASR sistemi gelistirmistir [26].

Yapay sinir aglarinin ¢ok katmanli modellerinin gelistirilmesi ve geri yayilma isleminin sorunlari nispeten
giderildikten sonra derin 6grenme olarak adlandirilan mevcut olarak siklikla kullanilan yontem 2006'da
baslamustir [27], [28]. Bu kapsamda Hinton, Derin Inang Aglari'min (DBN: Deep Belief Network) aggdzlii
yaklagim ile egitimini ongdren bir strateji kullanarak verimli bir sekilde egitilebilecegini gostermistir.
Stratejinin amaci agirliklar rastgele degil daha akill bir sekilde baslatmaktir [28].

Yapay sinir agindaki agirliklarin rastgele degil de daha akilli bir sekilde degistirilmesi yiiksek hesaplama
ihtiyaci gerektirmektedir. Ayrica yapay sinir agindaki katman sayisinin da artmasi yiiksek hesaplama
ihtiyacini beraberinde getirmistir. CPU'larin bu konudaki yetersizligi derin sinir aglarinin egitimi isleminin
GPU’lara aktarilmasi ile giderilmistir. Raina ve arkadaslarinin 2009 yilinda gergeklestirdigi bir calismada
CPU yerine GPU kullanmanin iglem hizinin 70 kat daha hizli olabilecegi gosterilmistir [29]. Boylelikle
ASR sistemleri i¢in gerekli olan hesaplama ihtiyaci saglanmis ve ¢ok katmanli mimarilerin gelistirilmesine
olanak saglanmistir.

Derin 6grenme tabanli yaklasimlar 6zellikle goriintii isleme, konusma tanima, dil modelleme, ayrigtirma,
konusma gevirisi, ara¢ otomasyonu ve benzeri bir¢ok arastirma alaninda yiiksek basarim gdostermistir. Derin
o6grenme yaklasimlarinin yiiksek bagsariminin nedeni biiyiik miktarda veri ile egitildiginde ¢ok karmagik ve
birlesik bir yapiy1 bulma ve farkli 6grenme yetenekleridir [30]. Derin 6grenme yaklagimlari ile birden fazla
katmana sahip modeller, ASR i¢in gerekli olan akustik modelleri gelistirmek i¢in kullanilmistir [31]. Fohr
ve arkadaglar1 derin sinir aglarin1 sakli markov modelleri ile birlestirmis ve hibrid bir mimari sunmustur
[31]. Bu mimari kurgu haber yayinlarindan olusan bir veri kiimesi ile egitilmistir. Elde edilen basarim
oranlari tek basina kullanilan HMM veya derin olmayan yapay sinir aglarina gore ¢ok daha yiiksektir.

Derin 6grenme yaklasimlar1 cogunlukla Ingilizce, Cince ve Ispanyolca gibi kaynak bakimindan zengin
diller i¢in siklikla uygulanmistir. Tiirkge iizerine gerceklestirilen ASR aragtirmalar1 Tiirkge’nin sondan
eklemeli bir yapiya sahip olmasi nedeni ile yetersiz kalmaktadir. ASR sistemlerinde biiyiik kelime
dagarcigmin Derin 6grenme tabanli yaklagimlar her ne kadar basarim oranlarini arttirsa da hala istenilen
seviyeye ulagilamamigtir. Bu nedenle genis dagarcik problemini ¢6zmek amaciyla heceleme veya govde
sonlarindaki ekleri ortadan kaldirarak ¢oziimleme gibi yaklagimlar 6nerilmistir [32].

Klamanuka’nin gergeklestirdigi ¢alismada ise akustik modelleme igin derin sinir aglarinin kullanilmasinin
biiyiik kelime dagarcigina sahip Tiirkge ASR i¢in heniiz tam olarak kullanilmadig: fark edilmis ve derin
sinir aglarini1 kullanarak bir ASR sistemi gelistirilmistir Daha 6nceki geleneksel Gauss karigimi modeli ve
HMM yontemiyle derin 6grenme yontemi karsilastirilmistir. Derin 6grenme ve sakli markov modelinin
hibrid bir sekilde kullanilmasi geleneksel olarak egitilmis ASR sistemlerine gore daha basarili oldugu
gosterilmistir. Gergeklestirilen literatiir ¢alismasinda geleneksel yaklasimlar ve derin 6grenme tabanl
yaklasimlar detayli olarak incelenmistir.

Tablo 2’de farkli ASR g¢alismalarinda kullanilan yontem, uygulama alan1 ve bu ¢alismalar hakkindaki
degerlendirmelerimize yer verilmistir.
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Tablo 2. Kullanilan yontem ve uygulama alamina gére gergeklestirilen ¢alismalar

Kaynak  Kullanilan yontem

Uygulama alam

Degerlendirme

[33]

[34]

[35]

[36]

[37]

[38]

Gizli Markov Modeli Arag
Seti (HTK: Hidden Markov
Model Toolkit) kullanilarak
bir ASR sistemi
olusturulmustur. Veri
hazirlama gorevleri, dilbilgisi
ve okunus sozliigii HTK arag
seti ile gelistirilmistir.

Bu calismada, diisiik bant
konusma islemi ve akustik

modelleme yonteminin
ozelliklerinden
faydalanilarak kodlama

egitiminde Mel diigiik bant

konusma  tamima  islemi
onerilmistir.

Cocuklarin konusmasini
tamimak igin yetigkinlerden
elde edilen veriler
kullamlmistr.  Iki  farkl

transfer dgrenme  yaklasimi
karsilastirilmistir.  Onceden
egitilmis yetiskin modeline
akustik model uyarlamas:
yapilmigtir.,

Bu calismada Kaldi arag seti
kullanilarak  Hintce  ASR
modeli sunulmustur. AKustik
modelleme, Markov modelleri
ve  Gaussian  karisimlar
kullanilarak yapimistir. N-
gram dil modeli kullanilarak
hem monophone hem de
triphone modelinin
performansi sunulmustur.

Bu c¢alisma Mandarin ve
Ingilizce lizerine
gerceklestirilmistir. Kod
gecisli  konusma  tanima

performansint artirmak igin
cok gorevli ogrenme
yaklagimi onerilmigtir.

Bu calismada ses komutlarina
gore kod olusturma islemi
icin Java dili temel alinmigstir.
Belli basl komutlarin

ASR sisteminin basari
Ol¢timii, konusma bozuklugu

olan ve Malayca konusan
cocuklar lizerine
gerceklestirilmistir.  Malay-
Polinezya  dilleri,  ayrica

Avustronezya dilleri olarak da

bilinen bati alt familyasina ait
fonetik bir dildir.

Calismada konusma
verilerinin yani swa, farki
calismalar ile karsilastirma
yvapabilmek igcin  konugma
tanima deneyleri
sunulmustur. Giirtiltiilii
ortamlarda farkly filtrelerin
kullanilmas: ile elde edilen

aurora2 veri kiimesi
kullanilmistir.
Sistemin egitimi igin

Mandarin yetiskin konusma
egitim kiimesi “King-ASR-118
mobile speech corpus’dan
alinan veriler kullanilmistir.
Dort tip cep telefonuyla 975
kisiden yaklasik 360 bin farkl
konusmadan olusmaktadir.

Kaldi arac¢ seti kullanarak

Hintce dilinin ASR
performansini
degerlendirmek amaciyla

MFCC ve Algisal Dogrusal
Tahmini (PLP: Perceptual
Linear Prediction) 6zellikleri,
AMUAY corpus'un 1000 adet
Hintce ctimle verisi
kullanilarak elde edilmistir.

Bu ¢alisma kapsamindaki
deneyler bir kamu veri kiimesi
olan LDC2015804 iizerinde
gerceklestirilmistir.
Konusmacilar cinsiyete gére
dengelenmigstir ve 19 ile 33
yas arasindadir.

Bu ¢alisma gorme engelliler
igin programlama
kavramlarin ogrenmeyi

Bu c¢alismada, konusma
engelli bireylerin
konusma  anlasilirligini
6l¢mede ASR
uygulamalarinin

potansiyeli arastirilmigtir.

Egitim siirecinde daha
viiksek seviyede giiriiltii
iceren Mel diisiik
bantlarina daha diisiik
agwliklar tahsis edilerek

giirtiltii davranist
egitebilir  ve  giiriiltii
azaltmada daha iyi

performans gosterilebilir.

Cocuklarin

konusmalarimin islenmesi,
biiyiik  dlgekli  ¢ocuk
konusma verilerinin
bulunmamast  nedeniyle
vetiskinler i¢in konusma
tamima gorevinden daha
zorlayicidrr.

Triphone modeli kelime
hata oramini azaltmistir.
Fakat Hintce iizerine
egitim verilerinin
¢ogaltilmasi
gerekmektedir. Cok
katmanli  modeller ic¢in
1000 adet ciimle verisi
vetersiz kalmaktadir.

Kod gecisli  konusma
tamima gorevi icin dil
modelinin etkisi iizerine
arastirmalarin  yapilmasi
gerekmektedir.

Sadece belirli komutlar
lizerine sistemin
gelistirilmesi genis

konusma alamina sahip
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okunuglari ile sistem egitilmis  kolaylastiran bir web ASR’nin  basaruimini net
ve bir akustik model wygulamasi sunmaktadur. olarak vermemektedir.
olusturulmustur.

[39] Bu  calismada,  konusma Tiim modeller, LDC veri Gegici smiflandirma
tamima i¢in ileri beslemeli tabaninda bulunan standart Kaybi ile egitilmis ugtan
yvapay sinir aglart ve dikkat Fisher-Swbd — veri  kiimesi uca  modeller, egitim
tabanli  Seq2Seq modelleri iizerinde egitilmistir. Hiper stireCini
arasinda deneye dayali bir parametre ayarlamasi igin basitlestirmektedir. Fakat
karsilastirma yapilmugstir. RTO02 corpus'un (2004S11) bir  biiyiik dil modelleriyle

kismi kullanilmistir. sistemin karsilastirilmasi
gerekmektedir.

[40] ASR performansini artirmak Calisma kapsamindaki  Onerilen  teknigin, %6
icin  Microsoft  uygulama deneyler sirasiyla 46 dB ve 70  hata oram ile diger
program arayiizii, Ingilizce dB olan farkli iki giiriiltii tekniklere gore daha iyi
ses modeli ve bir Tayca ses senaryolarinda performans  gosterdigi
modeli sunan Google gerceklestirilmistir. Onerilen  goriiliirken, Microsoft
kullanarak  iki  katmanli teknigin performansi, uygulama program
konusma tamima sistemi elde Microsoft ve Google ile arayiizii %14 ve Google
edilmigtir. karsilastirilmistir. uygulama program

arayiizii %11 hata orani
ile sonug vermistir.

[41] Bu calismada, Ingilizce ASR Test  verileri,  kontrolsiiz ~ Gelistirilen ASR
sistemi olusturmak icin Kaldi ortamlarda Karnataka modellerinin,  ¢ificilerin
konusma tamma arag setini ¢ifigilerinden toplanarak ASR tarimsal emtia fiyatlarina
kullanarak Dil Modeli ve modellerinin  gelistirilmesi ve hava durumu
Akustik Modelin  i¢in kullanilmistir. Toplanan bilgilerine zamaninda
olusturulmasina calisilmistir.  konusma verileri hazir bir erismelerini saglayan

arac  kullanilarak  metne sistemlerde
aktarumgtir. kullanilabilecegi
belirtilmistir.

[42] Bu  ¢alismada Tayland''n  Bu calismada verli Sadece rakamlar iizerine
kuzeydogusunda  konusulan konusmacilarindan elde yogunlastigindan basarim
Isan dili i¢in otomatik bir edilen bir Isan rakam (0-999) oranlart yiiksektir. Genig
rakam  konusma  tamima okunus verisi toplanmistir. kelime haznesine sahip bir
sistemi sunulmugstur. Isan rakamlarini  soyleyen ASR ile karsilastiriimasi
Konusma ozelliklerini  konusmacilar  igin  izole miimkiin degildir.
ctkarmak icin Mel frekansli edilmis veriler ve siirekli
katsayilar teknigi ve konusma konusma  tamima  gorevi
tamima i¢cin Sakli Markov iizerine odaklanilmistir.
modelleri kullaniimistir.

[43] Bu ¢alismada Sakli Markov Biitiin  deneyler Endonezce Konusma egitim
modelleri kullanicimin  iizerine yapimustir. Sistemi  verilerinin miktarmin
sagladigr sesi tamimak igin egiten konusma verileri tek bir — arttirllmasi gerektigi
kullanilir.  Soru cevaplama kaynaktan alinmistir. Sisteme  belirtilmigtir. Ayrica
sistemi, ilgili belgeleri almak giren toplam konusma verileri  belge iizerinden alinacak
icin Lucene arama 30 kelimelik kompozisyon ve cevabt  gormek  icin
motorundan  vektor — uzay her kelime 30 kez sozdizimsel ve semantik
modeli kullanmigtir. tekrarlanarak yontemlerin  kullanilmasi

olusturulmustur. sonuglart iyilestirebilir.
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[44] Bu ¢alismada agik kaynakli  Calismada 407  ciimleden Bu c¢alismada kullanilan
Sphinx4 arag seti kullanarak olusan bir metin derlemi ve egitim  verisi  siirekli
stirekli ASR icin Endonezce 4070 konusma dosyast  konusma tanima
lizerine bir uygulama  kullanimigtir. 10 Endonezyali  isleminde yetersiz
gelistirilmistir konusmact tarafindan veri kalmaktadr. Verilerin
olusturulmustur. cogaltilmast

gerekmektedir.

Literatiirde ASR sistemlerinin ¢ok farkli diller iizerine insa edildigi goriilmiistiir. Ayrica farkli dillerdeki
konusma tanima gorevleri i¢in farkl ortam (giiriiltii veya diger akustik parametreler) degerlendirmeleri i¢in
yapilan ¢alismalar da mevcuttur. Galic ve arkadaslarinin gergeklestirmis oldugu kisik sesli konusmalarin
taninmas1 ¢aligmas1 [45], Shahnawazuddin ve arkadaslarinin  giiriiltilii ortamlarda ¢ocuklarin
konugmalarinin taninmast igin yaptiklar: ¢aligma [46] 6rnek olarak verilebilir. Ayrica, Google tarafindan
gelistirilen gorsel ve isitsel bilgilerin ayn1 anda kullanildig1 bir projede giiriiltiilii ortamlardaki konugmalarin
daha yiiksek basarim oranlari ile metne aktarilmasi ¢alisilmistir [47]. ASR islemi konusma-metin verileri
ile birebir eslestirilen gorsel anlatim ile desteklenmistir. Bu ¢aligma da ana sorun giiriiltiilii bir ortamda (iist
iiste binen karsilikli konusmalar, alkis veya yiiksek sesle konusarak diger konusmalar1 bastirmak) gecen
konusmay1 tamimlayabilmektir. Bu sorunu c¢ozebilmek icin gergek hayatta oldugu gibi sadece bir
konusmaciya yogunlasarak ve konugmacinin yiliz hareketleri ele alinarak bir ASR sistemi gelistirilmigtir.
Boylelikle gercek hayatta oldugu gibi giirtiltiilii bir ortamda olunsa dahi hem gorsel iletisim hem de duyusal
iletisim ile ASR sistemlerinin bagarimi arttirilmaya ¢alisilmigtr.

ASR sistemlerinin bagarimini attirmaya dayali ¢aligmalar yapilirken sadece yetersiz veri kaynagi degil
yetersiz donanim kaynagi da bir sorun olarak karsimiza ¢ikmaktadir. ASR sistemlerinin gercek hayattaki
uygulamalarda ¢evrimigi olarak kullanmilmasi ve hesaplama yogunlugunun GPU iizerine aktarilmasi ile
yetersiz donanim sorunu nispeten giderilmistir. Cevrimigi kullanimda ASR igin gerekli olan donanim
kaynag1 uzak ortamlarda bulunan giiclii sunucular ile saglanmistir. Ancak ASR i¢in gerekli olan yiiksek
hesaplama ihtiyac1 ¢evrimdisi sistemlerde hala bir sorun olarak karsimiza g¢ikmaktadir. Bu nedenle
cevrimigi ASR sistemlerinin sundugu yiiksek hesaplama alt yapisi sayesinde bulut tabanli ASR
uygulamalar1 cogalmis ve yayginlagmistir.

ASR sistemlerinin yayginlasmasi ve ekonomik kazanimlarin ortaya ¢ikmasi ile bu alana yapilan yatirimlar
artmistir. Amazon firmasi “Amazon Triscribe”, Microsoft firmasi1 “Azure Bing Speech”, Google firmasi
“Cloud Speech-to-Text”, IBM ise “Watson Speech-t0-Text” projesini baslatmistir [48]. Bu kapsamda bulut
platformu iizerinden sunulan Uygulama Programlama Arayiizleri (API: Application Programming
Interface) sayesinde farkli uygulamalar gelistirilmistir. Ozellikle Google’un sundugu “Ok Google”,
Microsoft’un sundugu “Cortana”, IBM’in sundugu “Watson” ve Apple’in sundugu “Siri” kisisel asistan
uygulamalari en iyi orneklerdendir. Ayrica bulut tabanli ASR servis saglayicilar1 sunduklari API’ler
yardim1 ile ASR sistemlerinin kullanimi yaygimlagtirmistir. Ancak kullanicilar bulut tabanli ASR
sistemlerinin gizliliginden ve giivenliginden tam anlami ile emin degildirler. Bu nedenle ¢evrimdist ASR
sistemlerin yetersiz donanim kaynagina ragmen basarimlarinm arttiracak yaklasimlar gerceklestirilmelidir

[49].

ASR sistemleri {lizerinden sadece konusma bilgisinin metne doniistiiriilmesi degil farkli ¢aligsmalarda
gergeklestirilmistir. Ornegin, konugma duygusunun tanimlanmasi [50], [51], negatif etki ve saldirganligin
otomatik olarak tanimlanmasini saglayan konusma analizinin yapilmasi [52] ve cinsiyet taninmasi [53] gibi
calismalar da mevcuttur. Ayrica aksan tanima g¢alismalari da ASR sistemlerinin basarimini artirmada
onemli rol oynayacagi gibi ayn1 zamanda konusmaci hakkinda detayl bilgiler vermektedir [54]. Aksan
tanima c¢aligmalarinda dil bilimsel bir yaklagim izlenmektedir. Bir dile ait bir kelimenin okunus bigiminde
sergilenen morfolojik yaklasim o konusmacinin konustugu aksan hakkinda bilgiyi igermektedir [55]. Sagha
ve arkadaglarinin yaptigi bir ¢alismada ise konusma bilgisi tizerinden yas bilgisi, cinsiyet bilgisi ve
konusma bilgisinin ASR sistemleri tizerindeki performansi arastirilmigtir [56].
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Giincel ASR sistemlerinin performanslarinin gergek kisilerin konugma tanimasina gére ¢ok daha diisiik
oldugu bilinmektedir. Yapay sinir aglari, konugsma tanima g¢alismalarinin erken evrelerinde basarimi
arttirmak i¢in kullanilmistir. Ancak bazi ¢alismalarda konusma verisinin elde edilmesinde 6zel kosullar
olusturulmus ve bu konusma verileri kullanilarak yapay sinir ag1 ile konusma tanima gergeklestirilmeye
calistlmistir. Bu c¢aligmalardan Lin ve arkadaslarinin bogaz mikrofonu kullanan kisiler iizerine
uyguladiklar1 ASR sistemi dikkat ¢ekicidir [57]. Geleneksel bir akustik mikrofon sinyaline gére bogaz
mikrofonunun islenmesi zorlu bir gdérevdir. Bunun gibi zorlu gorevlerin iistesinden gelebilmek igin
gerceklestirilen ilk ¢alismalar, zaman gecikmeli ¢ok katmanli yapay sinir aglarinin kiigiik harf gruplarn
arasinda ayrimcilik saglayabilecegini gostermistir.

2. OTOMATIK KONUSMA TANIMA SiSTEMLERi (AUTOMATIC SPEECH RECOGNITION
SYSTEMS)

ASR sistemleri, konusmaciya bagimlilik, s6zliik boyutu, konusma bi¢imi ve konugma tiirii agisindan ¢esitli
smiflarda incelenir [58]. Sekil 1°de genel olarak ses islemedeki siire¢ ve ASR sistemlerinin siniflandirilmasi
verilmistir.

SES ISLEME
[ ]
SENTEZLEME TANIMA KODLAMA
KONUSMACI KONUSMA :
TANIMA TANIMA DIE TN
I
SOYLEYIS KONUSMACI SOZLUK KONUSMA
BiciMI Bagml Kiigitk TARZI
Tane — Tane Bagmsiz Orta Dogal
Hizli Adaptasyon Biiyiik Dikte

Sekil 1. Ses islemindeki siire¢ ve ASR sistemlerinin siniflandirilmasi

ASR sisteminin gorevi konugsma sinyalini birtakim algoritma ve modelleri kullanarak isleyip metine
donistiirmektir. Sekil 2'de gosterildigi gibi dncelikle konusma tanima islemi igin metin iireteci araciligiyla
kaynak kelime dizisi hazirlanir. Kaynak kelime dizisi sisteme giris olarak verilen konusma bilgisinden
tiretilmektedir. Konugma sinyalinin ¢ikarilmasi i¢in kaynak dizisi hazirlanir. Farkli format veya kod
yapisindaki konusma bilgisi ilk giris asamasinda istenilen diziye doniistiiriilmektedir. Kaynak kelime dizisi
konusmanin ses dalga formunu ve konusma sinyali bilesenini iiretmek igin bir iletisim kanalindan gegirilir.
Son olarak konusma kod ¢6ziicii sayesinde akustik sinyalin, orijinal kelime dizisine yakin olan en ideal
kelime dizisi haline getirilmesi saglanmaktadir [59].

Tletisim kanals

Metin
Ureteci

Konusma
Ureteci

Sinyal Konusma

Coziicii

Konusma tanima

Sekil 2. Konusma tanima sistemi i¢in kaynak-kanal modeli

Klasik bir konugma tanima sisteminin mimarisinde ii¢ 6nemli bilesen bulunmaktadir (Sekil 3). Sistemin
giris noktast olan ilk asamada, Oriintii tanima (pattern recognition) agisindan Onemli olan O6znitelik
vektorleri 6n-ug bileseni tarafindan elde edilmektedir [60]. Daha sonra, desifre (decoder) modiilii akustik
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model, dil modeli ve okunus sozliigii kullanarak elde edilen Oznitelik vektorlerini fonem dizilerine
dontistiirmektedir. Bu bilesenlerin her biri farkli model ve egitim verisi ile egitilip biitiin bunlarin birlikte
calismasi1 sonucunda girdideki ses sinyali harf veya kelime dizisine aktarmaktadir.

Akustik modeller arasinda akustik ortam bilgisi, fonetik, mikrofon ve ¢evre degiskenligi, konugmacilar
arasindaki cinsiyet ve lehge farkliliklart hakkinda detayl bilgiler yer almaktadir [61]. Dil modelleri bir
sistem dizisinde hangi kelimelerin olas1 bir kelime dizisi olusturdugunu, hangi kelimelerin birlikte ortaya
cikacagini vermektedir. Her bir konusmacinin farkli aksanlarinin ve konugsma bigimlerinin akustik
belirsizligi, dil modelinde temsil edilen sdzel ve dil bilgisel karmagiklik ile birlestirilmektedir.

Konug S Sinyal Isleme
- Kod Coziicii
Akustik :
Uygulama t 23l
JE Model | Modeli
» Adaptasyon + >

Sekil 3. Konusma tanima sisteminin temel mimarisi

ASR sistemlerinde kullanilan akustik modelleme ve dil modelleme igleminin boliinmesi, istatistiksel
konusma tanima sistemlerinde Denklem 1’deki gibi tanimlanabilir [62].

P(W)P(X]W)
P(X)

Denklem 1°de, akustik fonem veya ozellik vektor dizisi X = X1, X2, ... , Xn i¢in konugsma tanima
sisteminde karsilik gelen kelime dizisini vermektedir. Denklem 1’de ifade edilen maksimum arka
(posterior) olasilik P(W|X) degerine sahiptir. Denklemin en iist diizeye ¢ikarilmasi sabit X gozlemiyle
gerceklestirildiginden payin maksimize edilmesine dogrudan baghdir. P(W) ve P(X|W) bilesenleri dil
modellemesi ve akustik modelleme tarafindan hesaplanan olasiliksal biiyiikliikleri olusturmaktadir. Biiyiik
kelime dagarcigina sahip ASR sistemlerinde ¢ok sayida kelime oldugu i¢in bir kelimeyi bir kelime dizisine
parcalamak gerekir. Bu igleme kisaca okunus s6zligii modellemesi denmektedir [63]. P(X|W) fonetik
modelleme ile yakindan iligkilidir. P(X|W), konusmaci varyasyonlarini, telaffuz varyasyonlarini, ¢evresel
varyasyonlar ve igerige bagl fonetik varyasyonlar1 dikkate almaktadir. ASR sistemlerinde X, giris konusma
sinyalini kelime ile eslestirmek igin en iyi eslesen kelime dizisini “W” bulmaktadir. Bu noktada
gerceklestirilen kod ¢ozme islemi, basit bir kalip tanima probleminden daha fazlasi olarak gdze
carpmaktadir. Buradaki zorluk genis kelime haznesi olan bir dilde ASR islemini gerceklestirmek i¢in
neredeyse sonsuz sayida kelime kalibina bakilmasinin gerekliligidir.

W = arg maxP(W | X) = arg max 1

2.1. Konusma Ozelliklerinin Cikarilmas: (Feature Extraction of Speech)

Ozellik ¢ikarimi, konusma tamimanm en 6nemli adimlarindandir. Ciinkii bir konusmay: farkli diger
konusmalardan ayirmak i¢in 6nemli rol oynamaktadir. Konusma eyleminin dogasi geregi her konugsmanin,
konusma bilgisi icerisine entegre edilmis farkli bireysel 6zellikler bulunmaktadir [64]. Bu 6zellikler, ASR
sistemleri i¢in Onerilen ve basarili bir sekilde kullanilan farkli 6zellik ¢ikarim teknikleriyle elde
edilmektedir. Calisma kapsaminda giincel olarak siklikla kullanilan 6zellik ¢ikarim teknikleri agiklanmigtir.

2.1.1. Mel frekansli cepstral katsayilar: (Mel frequency cepstral coefficients)

MFCC, konusma tanima sistemlerinde yaygin olarak kullanilan bir 6zellik ¢ikarim teknigidir. Frekans
bantlart MFCC'de logaritmik olarak konumlandirilmistir. MFCC hesaplamanin teknigi kisa vadeli analize



844 Saadin OYUCU, Hayri SEVER, Hiiseyin POLAT | GU J Sci, Part C, 7(4):834-854 (2019)

dayanmaktadir. Bu nedenle her gerceveden bir MFCC vektorii hesaplanmaktadir. MFCC, Denklem 2
kullanilarak hesaplanmaktadir [62].

f

Mel(f) = 2595 = log10(1 + 700) 2
Cepstral katsayilar1 ¢ikarmak amaciyla konusma 6rnegi giris olarak alinmakta ve sinyalin siireksizligini en
aza indirmek i¢in Hamming penceresi uygulanmaktadir. Bu pencereler daha sonra Mel filtre bankasini
olusturmak icin Ayrik Fourier Doniisiimii (DFT: Discrete Fourier Transform) ile birlikte kullanilacaktir.
Mel frekans egrisine gore filtrelerin genisligi degismekte ve boylece merkez frekansi etrafindaki kritik bant
iizerindeki 6zellikler hesaplanmaktadir. Son olarak ise elde edilen katsayilar ters yonlii Fourier Dontigiim
katsayilarin hesaplamasi i¢in kullanilmaktadir [65]. MFCC 6zellik ¢ikarim isleminde yer alan adimlar Sekil
4’te gosterilmistir.

Konusma Cergeve ve Mel Frekans
=P
Sinyali Penereleme ] Lkt B Egrileri
U
v

MEFCC

Ozellik  +—»{ Mel Cepstrum —{ DFT Tersleme LOG
Verktorii

Sekil 4. MFCC ozellik ¢ikarum islem adimlar: [62]

2.1.2. Dogrusal 6ngoriilii kodlama (Linear predictive coding)

En giiglii sinyal analiz tekniklerinden biri olan Dogrusal Ongériilii Kodlama (LPC: Linear Predictive
Coding,) konugsmanin temel parametrelerini tahmin etmek igin kullanilmaktadir [66]. LPC'nin arkasindaki
temel fikir bir konusma 6zelliginin gegmis konugma drneklerinin dogrusal bir kombinasyonu olarak tahmin
edilebilmesidir. Ger¢ek konugma ornekleri ile tahmin edilen degerler arasindaki kareler arasi farklarin en
aza indirilmesiyle, benzersiz bir parametre ya da bagimsiz katsayilar elde edilmektedir. Bu katsayilar
konusmanin LPC'si i¢in temel olusturmaktadir. Analiz islemi zaman i¢indeki konusmanin dogrusal tahmin
modelini hesaplama yetenegini saglamaktadir [67]. LPC konugsma ozellik ¢ikarma isleminde yer alan
adimlar Sekil 5°te gosterilmektedir.

Konusma Cerceve Korelasyon
( Sinyali Bloklama M Analizi

\ 4

) 5 <
s Levinson-Dubin
LEC Oz"e l,l,lk ¢—  Tabanli LP
Verktorii ..
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Sekil 5. LPC ozellik ¢ikarim islem adimlar

2.2. Akustik Modelleme (Acoustic Modeling)

ASR sistemlerinin dogrulugunu arttirmak i¢in, konusmaci varyasyonlari ve ortam varyasyonlart nemlidir.
Bir konusma isleminin akustik modellenmesi, tipik olarak konusma dalga formundan hesaplanan 6zellik
vektor dizileri igin istatistiksel bilgilerin olusturulmasi islemidir. Akustik modelleme, ASR’de giiriiltii
saglamliginin saglanmasinda, konusmanin 6zellik vektdrlerini yeniden sekillendirmek icin taniyicidan
gelen geri bildirim bilgisinin kullanimini da igermektedir [68].

Akustik modellemede ilk olarak belirli zaman sinyali cergevesindeki foneme ait sonsal olasilik
hesaplanmaktadir. Tekrarlanan sinir ag1 akustik model olarak kullanilir ise belirli bir zaman araliginda bir
fonemin benzerlik olasiligin1 hesaplamak icin sonsal olasilig1 basit bir sekilde 6n olasiliga bolerek elde
edilebilir. Fonem sirasi HMM Triphone yapisina birebir eslestirilebilir. Genel olarak fonemlerin
hizalanmasi normal Gauss dagilimini kullanarak ile elde edilmektedir [69]. HMM’de, durumlar arasindaki
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gecislerde Markov varsayimlari yapilip bir durumdan baska duruma gegiste sadece bir 6nceki durum goz
oniinde bulundurulmaktadir. Bu kisitlama uzun kelime bagimliligi olan dizilerin modellenmesini
zorlagtirmaktadir. Ayrica, HMM’deki durumlarin yayim olasiligr da birbirinden bagimsizdir. HMM
temelde bir zaman diliminin durumunu bir kez degistiren sonlu durum makinesi olarak diisiiniilebilir. Cok
sayida HMM degerlendirme yontemi, durum gegis olasiliklarinin ve HMM'nin her bir durumundaki
yayilma olasilik yogunluklarinin parametrelerinin degerlerini tahmin etmek igin gelistirilmigtir.

Akustik modelleme Derin Sinir Aglar1 (DNN: Deep Neural Network) ile de olusturulabilmektedir [70].
DNN tabanli akustik modelde fonemlerin sonsal olasilig1 her bir pencere i¢in bagimsizdir. Bu bagimsizlik
kelimede bulunan fonemlerin birbirinden bagimsiz olmasi anlamina gelmektedir. DNN tabanli akustik
modelde, ses niteliklerini alarak bu ozelliklere bir fonem etiketi tahsis edilmektedir. Temelde her HMM
durumunun gozlem olasiligi Gauss karigimlar kullanilarak hesaplanmaktadir. Ancak DNN tabanli akustik
model durumunda, her HMM triphone durumunun bu goézlem olasiligi, DNN kullanilarak
hesaplanmaktadir.

2.3.Dil Modelleme (Language Modeling)

Dil modelleme, dildeki kelimelerin dizilisini akustik 06zelliklerinden tamamen bagimsiz olarak
modellemektedir. Genel olarak n-gram tabanli modelleme y6ntemi kullanmaktadir. Bu modeller de Markov
varsayimi bulunup genelde 2 ile 4 arast geg¢misteki kelime sirasi goz Oniinde bulundurarak olasilik
hesaplamalar1 gergeklestirilmektedir [71]. Dolayisiyla, uzun bir ciimledeki kelimelerin dizilisini
modellemek n-gram’lar ile miimkiin olmayip sadece kisith kelime ge¢misi modellenebilmektedir. ileri
beslemeli sinir agin1 kullanan dil modellerinde Markov varsayimi bulunmadigi i¢in bu modeller ile
kelimelerdeki uzun bagimliliklar modellenebilmektedir [72].

Dil Modeli, bir dildeki kelimelerin ve ciimlelerin yapisi ve sirasini modelleyerek o dile ait bir istatistiksel
model iiretmektedir [73]. En basit ifade ile dil modeli bir kelime diziden sonra hangi kelimelerin
gelebilecegini modelleyip desifre zamaninda olasi dizilisleri iiretmektedir. Gergekgi bir istatistik elde etmek
icin olasilik hesaplamalar yeterince biiyiik metin verileri kullanarak yapilmalidir. Bu veriler genelde
cevrimici gazetelerden, elektronik kitaplardan ve dijital metin igeren farkli kaynaklardan elde edilip baz
on islemelerden sonra egitim verisi olarak kullanilmaktadir.

Dil modeli egitilirken metin verisi igerisinde ¢ok sik gegen kelime dizilerinin olasilik degeri seyrek gegen
kelime dizilerine gore daha yiiksek ¢ikip sistemin ¢iktisini da bu yonde etkilemektedir. Bu tiir sorunlari
¢ozmek icin dil modeli iizerinde diizleme yontemleri uygulanmaktadir [74]. Diizlemedeki amag olasiligi
¢ok yiiksek olan n-gram’larin olasilik degerini biraz diisiiriirken olasilig1 diisiik olan n-gram’larin ise
olasilik degerini artirmaktir. Ayrica, metin derlemi igerisinde hi¢ gegmeyen n-gram’lar igin mevcut
olasiliklar1 kullanarak bir olasilik hesabi yapilabilmektedir [75].

2.4. Okunus Sozliigii (Lexicon)

Sozliik icerisinde konusma tanima sisteminin tanimasi gereken sozciikler yer alip sistemin kullanim alanina
gore sozliikteki kelime sayisi degistirilebilmektedir. Biiyiik sozliiklii ASR sistemlerinde yiizbinlerce
kelimenin farkli okunuslar1 yer almaktadir [76]. S6zliik hazirlama agamasi, HMM tabanl konusma tanima
sistemlerinin tasarlanmasi siirecindeki 6nemli adimlardan birisidir. S6zliik digt kelimelerin azaltilmasi ve
gereksiz kelimelerin s6zliikte bulundurulmamasi arasinda bir denge kurulmas: gerekmektedir.

Okunus sozliigiindeki tim kelimelerin okunusu fonetik semboller ile belirlenip her bir HMM bu
sembollerden birisini ifade ederek modellemektedir. Tiirkge, yazildig1 gibi okunan bir dil oldugu i¢in s6zlitk
hazirlama siireci daha kolay olup kelimedeki harfler fonetik sembol olarak da kullanilabilmektedir. Ayni
kelime farkli sekillerde okunabildigi icin sozliikte bulunan her kelimenin cesitli okunus sekilleri fonetik
olarak belirtilmelidir. Ayrica, yabanci kelimeler ve kisaltmalar gibi kelimelerin de yazilis1 ile okunuslart
farkli olabilecegi icin biitiin bu okunuslar s6zliikte bulunmalidir. Genel baglam i¢in hazirlanan sozliikler
genelde biiyiilk metin derleminden elde edilen tekil kelime listesinden olugsmaktadir. Kelimeler dil bilim
uzmanlari tarafindan incelenip farkli okunus ve yazilislar ile sozliige dahil edilmektedir. Dahil edilen
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kelimelerde imla kurallarinin dogru olmasi gerekir. Giincel konular1 icermesi gerekir. Bu nedenle genis
konusma haznesinde olmasi gereken kelimeler sisteme eklenmelidir.

2.5.Desifre (Transcription)

Bir ASR calismasinda akustik ve dil modelleme giris 6zellik vektorleri sirasina gore en iyi konumlanan bir
kelime dizisi sunmaktadir. Bu nedenle egitilmis akustik ve dil modelleri ile birlikte bir desifre isleminin
stireci genellikle bir arama iglemi olarak adlandirilabilir [77]. ASR sistemlerinde kullanacak arama
algoritmasinin karmasikligi, dil modellemenin getirdigi kisitlamalarla belirlenen arama alaniyla yiiksek
oranda iligkilidir. Sonlu durum dilbilgileri ve n-gramlar dahil olmak iizere farkli dil modellerinin etkisi kod
¢ozme verimliliginde kritik 6neme sahiptir. Kod ¢6ziiciisii konusmay1 soldan saga bir siire¢ olarak igaret
eden bilgileri ve zamana bagli bir siire¢ tarafindan saglanan verimliligi icermektedir.

Degsifre akustik ve dil modellemeden ¢ikan ve en uygun arama iglemini ger¢eklestiren ayn1 zamanda biiyiik
arama alanlarini ele alma yetenegini barindiran bir bilesendir [78]. Desifre sirasindaki amag elde edilen X
sinyaline ait en olast W kelime sirasin1 bulmaktir. Ancak ger¢ek uygulamalarda akustik modelin tek bagina
kullanilmasi kelime hata oranini oldukga yiikseltmektedir. HMM tabanli konusma tanima sistemlerinin
basaris1 daha ¢ok dil modeline bagimli kalmaktadir. Dolayisiyla, oldukga giiglii bir dil modelinin egitilmesi
dogruluk oran1 yiiksek bir konugma tanima sistemi elde etmek i¢in zorunlu hale gelmektedir.

Desifre islemlerinde kullanilan Zamansal Baglantili siniflandirma (CTC: Connectionist Temporal
Classification) algoritmasi, hizalama ¢iktisindaki bir alt sembolii ile x dizisi arasinda bagimsizlik
varsayimini temel almaktadir [79]. Girdi ile ¢ikt1 arasinda derin bir yap1 olsa bile girdi ile ¢ikt1 arasinda
giiclii bir Markov varsayimi bulunmaktadir. Bir ¢ergeve {izerindeki tahmin ile komsusundaki ¢ikti arasinda
kosullu bagimsizlik mevcuttur. Bu nedenle CTC algoritmasi ¢iktisindaki sembollerin 6grenemeyip desifre
asamasinda gii¢lii bir dil modeline ihtiyag duymaktadir.

3. KONUSMA TANIMA ZORLUKLARI VE GELECEK ARASTIRMALAR (SPEECH
RECOGNITION CHALLENGES AND FUTURE RESEARCHES)

Konusma tanima, teknik zorluklarla dolu bir calisma alanini icermektedir. Yapilan arastirmalarda iki temel
zorluk tizerinde durulmaktadir. Bunlardan ilki giiriiltiilii ortamlardaki konugmalarin taninmasi digeri ise
dogal serbest stil konusma tanimadir. Bu zorluklar {izerine ¢aligsmalar siirekli olarak devam etmektedir.

3.1. Akustik Ortamlara Kars1 Dayanikhlik (Resistance to the Acoustic Environment)

Giincel konusma tamima sistemleri saglam bir istatistiksel ¢ergeve iizerine insa edilmistir. Istatistiksel
cergeveler dogal konusma verilerinde meydana gelen degiskenligi temsil etmektedir [80]. Sisteme daha
once verilen 6rmek konusma verisinden tahmin edilen parametreler yardimiyla olasilik modelleri
hazirlanmaktadir. ASR sistemlerinin altinda yatan temel sorun, dogal konusma sinyalinde var olan
degiskenligin (ortam, giiriiltii, aksan, konugmaci, mikrofon vb.) karmasikligidir [81].

Konugma sinyalinde, dil bilgisine yabanci olan yaygin gesitlilik, akustik ortamdan kaynaklanmaktadir.
Konusmanin gerceklestigi akustik ortam ve konusma sinyalinin 6n islemden dnce iletildigi iletisim kanali,
sistem performansinin 6nemli 6l¢iide bozulmasindan sorumludur. Mevcut teknikler, ham giiriiltii veya
dogrusal carpikliklarin neden oldugu degiskenligi azaltabilmekte ve yavasca degisen dogrusal kanallar
telafi edebilmektedir [82]. Bununla birlikte yankilanma ya da hizli degisen giiriiltii gibi daha karmasgik kanal
carpikliklar1 ve ayrica Lombard etkisi gelecekteki arastirmalarda iistesinden gelinmesi gereken 6nemli bir
zorluk olarak goriilmektedir.

Konusmaci o6zelliklerinin konusmaci fizyolojisi, konusmaci tarzi ve aksanlar1 iceren bir¢ok faktor
nedeniyle konugmacilar arasinda biiyiik 6lglide degistigi bilinmektedir [83]. Konusma tanima sistemlerini
mikrofon karakteristigindeki degisikliklere kars1 daha giiglii kilmak i¢in kullanilan birincil yontem model
egitiminde kullanilan verilerin ¢ok sayida farkli konusmacilar icermesidir. Ayrica mevcut ASR sistemleri,

bir dilin ana konugmacilarini ve dilin ¢esitli ana dil konusanlarindan gelen ¢ok sayida konusma verisini
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modelleyen bir okunus sozliigii varsaymaktadir. Okunus sozliigii ile desteklenmeyen sadece ugtan uca
akustik modelleme ile yapilan ASR sistemlerinin bagarimi okunusg s6zligii kullanan sistemlere gore diistik
olacaktir.

Konugma tanima sistemlerindeki teknik zorluk, akustik ortamlardaki degisiklikler, yanki, dig giiriiltii
kaynaklar1 ve iletisim kanallar1 da dahil olmak tizere her tiirlii degiskenlige kars1 daha giiclii olan ASR
sistemlerinin olusturulmasini ve gelistirilmesini gerektirmektedir. Bu 6nemli konular i¢in yeni teknikler ve
mimariler gelistirilmelidir. Giiniimiizin ASR sistemlerinde kullanilan akustik modeller, calisma
kapsaminda agiklanan akustik degiskenligin altinda yatan nedenlerin gogunu barmmdirmaktadir.

Sonug¢ olarak bir konugma tanima sistemine sunulan konusma, parametre tahmininde kullanilan
eksenlerden biri boyunca saptiginda, modellerin tahminleri olduk¢a siipheli hale gelmektedir. Bu
degiskenlik faktorlerine karsi ASR sistemlerinin saglamligi bu alanda 6nemli bir teknik zorluk teskil
etmektedir. Bu zorlugun giderilmesi yalmizca konusma degiskenliginin ger¢ek dogasi igin acik
mekanizmalar1 akillica temsil edebilen yenilik¢i mimariler ve teknikler kullanmak ile miimkiin degildir.
Daha da 6nemlisi ASR modellerini gegmiste miimkiin olmayan ¢ok katmanli gekillerde egitmek ve
uyarlamak i¢in mevcut olan ve siirekli artan verileri ASR sistemlerinin kullanacagi sekle getirilmesi ile
teknik zorluklar1 asabilmek miimkiin olacaktir.

3.2.ASR’de Kendi Kendine Ogrenme (Self-Learning in ASR)

ASR i¢in konusma-metin eslestirmesi yapilmig egitim verileri ve telaffuz edilen kelimeler, gergek
kullanicilar tarafindan saglanmaktadir [84]. Bu verilerden elde edilen bilgilerden istatistiksel modeller
iretilmektedir. Bu yaklasim ile gelistirilen ASR sistemlerinin basarimi giderek diismektedir. Basarimi
arttirmak icin ise tekrar gergek kullanicilarin miidahalesi gerekmektedir. Konugsmanin dogal dengesi g6z
Oniline alindiginda bu siirecin sonsuza kadar devam etmesi muhtemeldir. Buradaki zorluk, konugsma
tanimay1 insanin kendi kendine 6grenme kabiliyetinin en azindan temel bir bigimiyle donatacak olan kendi
kendini uyarlama veya kendi kendine 6grenme teknikleri olusturmaktir.

Degisen ortamlar, konusulmayan ifadeler, farkli konusmacilar, farkl telaffuzlar, lehgeler, aksanlar,
kelimeler, anlamlar ve konularla basa ¢ikabilmek i¢in konugma ve dil islemenin her seviyesinde 6grenmeye
ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu alandaki arastirmalar hem yeni modellerin 6grenilmesini hem de bu modellerin
onceden var olan bilgi kaynaklarina entegrasyonunu ele almaktadir [85]. Ornegin, bir ASR sisteminin giris
konusmasinda yeni bir 6zel isimle karsilagabilir ve 6zel ismin yazimini bulabilmek i¢in es zamanl metni
uygun icerikle incelemeye ihtiya¢ duyulabilir. Etiketlenmemis veya kismen etiketlenmis verilerin
kullanilmasi bu tiir bir 6grenme igin gerekli olacaktir. Taninamayan kelimelerin isaretlenmesi otomatik
veya el yordamu ile yapilabilir. Burada kendine 6zgili 6grenme yaklasimlar gelistirilebilir. Ayrica genelleme
yapilabilir. Genelleme yaklasimi konusma tanima sistemlerinde hizi arttiran farkli yaklagimlardan biri
olarak goriilmektedir.

3.3.Bilinmeyen Kelimelerin Tespiti ve Yetersiz Kaynak Durumu (Detection of Unknown Words and
Insufficient Resource Status)

ASR sistemleri zengin kelime haznesi ve sondan eklemeli yapiya sahip dillerde {iretilen kelimeleri tahmin
etmekte zorluk ¢ekmektedir. Bu durum kelime haznesi, yabanci veya egitim kiimesinde yer almayan
kelimeleri igeren konusmalarda basarimi diisiirmektedir. Bilinmeyen kelimelerin tespiti ASR sisteminin
kelime haznesini ve okunus sozliiglinii olusturmak i¢in yetersiz kaynak bulunan dillerde biiyiik bir
sorundur. Bu konudaki temel sorun yiiksek olasilik degerine sahip kelime terimlerinin diger ortak ve benzer
kelimeleri yanlis tanimlamasidir [86]. Coziimden istenilen amag ise bir kelime ASR sistemine daha 6nce
egitim verisi olarak verilmediyse bu kelimeyi giivenilir bir sekilde tahmin eden sistemler olusturmaktir. Bu
nedenle dil modelleme ve okunus s6zIigi biiyiik 6nem arz etmektedir. Ayrica bu tiir durumlarin tespiti igin
sistemin kelime hipotezinin giivenilmez oldugu varsayilmali ve hata diizeltme planlarinin tasarlandigindan
emin olunmas1 gerekmektedir.
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3.4. ASR i¢in Hesaplamal Mimariler (Computational Architectures for ASR)

Bilgisayar donanim alt yapilar1 gelismekte ve veri gereksinimi olan sistemler i¢in hesaplama veya depolama
ihtiyaglar1 giderilmektedir [87]. ASR sistemleri iizerinde yapilan ¢aligmalar daha biiyiik egitim veri
setlerinin kullanilmas1 gerektigini belirtmektedir. Biiyiik veri setlerinin islenmesi hesaplama yogunlugu
arttirmaktadir. Mevcut mikroislemcilerdeki giic ve hesaplama seviyelerinin diisiikliigli nedeniyle biiyiik
veri setleri mikroiglemciler {izerinde isletilememektedir. Mikroiglemciler iizerinde veri setlerini
isletebilmek i¢in hesaplama kiimelerinin azaltilmasi gibi farkli yaklasimlar sergilense de bu islemler uzun
zaman aldigindan tercih edilmemektedir. Bu durumda paralel igletim yetenegine sahip sistemler tizerinde
calismak performansi arttiracaktir. Cogu zaman konusma sistemleri i¢in algoritma tasarimcilar1 bu
paralellik arastirmasini goéz ardi etmektedirler. Odaklanilan tek sorunu basarimi arttirmak olarak
nitelendirmiglerdir. Gelecekteki arastirma Onerileri ve bu caligmada tartisilan yaklasimlar daha fazla
hesaplama birimi gerektirecektir. Sonug olarak ASR ile ilgili arastirmacilar, tasarimlarinda paralellik
yaklagimini diisiinmek zorundadir. Ayrica mikroislemci tabanli yaklasimlar yerine grafik islemciler
tizerinde hesaplama iglemlerini yapmalidirlar.

3.5. Tiirkce ASR’nin Genis ve Stmirlh Dagarcik Diizeyindeki Basarisi (The Success of Turkish ASR at
Wide and Limited Vocabulary)

ASR sistemlerinde dagarcik sistemin taniyabilecegi kelimeleri ifade etmektedir. ASR sisteminin
tantyamadig1 kelimeler dagarcik dis1 olarak kabul edilir. Her bir dagarcik dis1 kelime konugma tanimada
ortalama 1.5 hata oranina yol agmaktadir [88]. Literatiirdeki ¢alismalar sinirhi dagarciga sahip ASR
sistemlerinin daha dogru sonuglar verdigini gostermektedir [89]. Yer isimleri veya rakamlardan olusan
siirli dagarciga sahip konugmalarda kelime hata oranlart %1, yer isimlerinden olusan ciimlelerde ise
kelime hata oran1 yaklasik %4 civarindadir. Genis dagarciga sahip konusmalar ile yapilan deneylerde ise
kelime hata oranlar1 ¢ok daha yiiksek ¢ikmaktadir. Aksoylar ve arkadaglarinin gergeklestirdigi ¢alismada
genis dagarciga sahip konusma tanima sistemi spor haberleri ile test edilmis ve %46’lik bir kelime hata
oraninin tespit edildigi gosterilmistir [89]. Parlak ve arkadagslarinin gergeklestirdigi calismada ise egitim ve
test islemlerinde ayni veri kiimesinin parcalari kullanilmistir [90]. Bu kullanim seklinde kelime hata orani
%26.9 olarak belirlenmistir. Egitim igleminde 184 saatlik test isleminde ise 3 saatlik bir veri kullanilmistir.
Bu ¢alisma Tiirkce i¢in gercek anlamda bir genis kelime dagarcigina sahip degildir.

Akin ve arkadaslarinin gergeklestirdigi calismada 6nceki ¢alismalardan farkli olarak kelime alt1 birimler
bulunurken kelimeler ncelikle bir bicimbirimsel ¢dziimleyiciden gecirilmistir [91]. Tiiriine gére siniflara
ayrilip kelimeler daha sonra bi¢cimbirimsel tabanli yada istatistiksel yontem kullanilarak kelime alt1 birimler
elde edilmistir. Yaklagik 60 saatlik bir konugma verisi kullanilarak akustik model ve yaklagik 614 milyon
kelimeden olusan bir dil modeli hazirlanarak bir ASR sistemi gelistirilmistir. Toplam %6,2 dagarcik dis1
kelimenin oldugu bir test verisinde %24,16’lik bir kelime hata orani veren bir test islemi
gerceklestirilmistir. Farkli deneylerde dagarcik disi kelimelerin azalmasi ile sistemin basarimmin arttigi
gozlemlenmistir. Ancak bir ASR sisteminden istenilen hangi dil iizerine gelistiriliyor ise o dildeki biitiin
kelimeleri rahatlikla tantyor olmasidir. Ancak bu durum sondan eklemeli bir yapiya sahip diller i¢in oldukc¢a
zorlu bir gorevdir. Bu nedenle genis kelime dagarcigina sahip veri setlerinin hazirlanmasi gerekmektedir.

3.6. Tiirkce ASR’nin Gelecegi (The Future of Turkish ASR)

Yapilan arastirmalar sonucu Markov siirecindeki gec¢is oranlarinin Tiirk¢e konusma tanima sistemlerinin
performansini ve davranigini belirlemek icin kolaylikla kullanilabilecegi sonucuna varilmistir. Ani ortam
degisikliklerinin meydana getirecegi giic degiskenlikleri, ag kontrol sistemleri ve iiretim sistemlerinde
bulunan bazi pratik yontemleri modellemek i¢in en uygun yaklasimlar Markov modellerinde mevcuttur
[92]. Markov zincirleri, giiriilti modellemesi ve konusma sinyalinin tahmini i¢in etkili bir sekilde
uygulanmaktadir.

Bu c¢aligmada ele alinan ASR sistemin bilesenleri (akustik modelleme, dil modelleme ve desifre) modern
konusma tanima sistemlerinde yer almaktadir. Tiirkce ASR icin bu bilesenlerin her birinin ve okunus
sozlugiinliin 6nemli katkis1 olacaktir. Cok sayida yeni kelimenin tek bir kokten meydana gelmesi Tiirkgenin
morfolojik karakteristigidir. Tiirk¢e dilinin sondan eklemeli yapisi, kelime dagarcigini genisletmektedir.
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Kelime sirasinin diizensizligi, egitim igin gerekli olan veri kiimesinin azlig1 Tiirkce ASR sistemlerinin
gelistirilmesinin 6niinde 6nemli bir sorundur. Veri kiimesinin azlig1 ve kelime dagarciginin genis olmasi
dil modelinin olasilik tahminlerinde basarisiz olmasina sebep olmaktadir. Bu durumda Tiirkce igin
oncelikle genis kelime haznesine sahip egitim veri setlerinin hazirlanmasi ve ardindan istatistiksel modeller
iizerine ¢aligmalarin gerceklestirilmesi gerekmektedir. Boylelikle Tiirkce dil yapis1t modellenebilecek ve
basarimi daha yiiksek ASR sistemleri gelistirilebilecektir.

Gelecek calismalarda 6zellikle mobil iletisim ve ¢ok kullanici arabirime sahip yayin organlar iizerinden
elde edilen verilerin Tiirkge ASR sistemlerinde kullanilmasi ile daha gii¢lii Tiirkge ASR sistemlerinin
gelistirilecegi tahmin edilmektedir. Dolayisiyla gelecek yillarda Tiirkge ASR sistemlerinin basarimini
arttirmaya ve hesaplama zamaninin azaltilmasina yonelik bir¢ok ¢alisma yapilacagi 6n goriilmektedir.

4. SONUC VE ONERILER (CONCLUSION AND SUGGESTIONS)

Bu ¢aligmanin amaci, mevcut konugma tanima yontemlerini ve yaklagimlarim inceleyerek bu alandaki
gelismeleri detayli olarak sunmaktir. Bu nedenle ¢alisma kapsaminda arastirmacilarin bu alanda yaptiklar
calismalarda kullandiklar olgiitler, yaklasimlar, veri setleri ve bu alanda karsilastiklar1 zorluklar ele
alinmistir. ASR ¢aligsmalari incelenirken ASR’nin uygulama alani, kullanilan materyal ve metotlar dikkate
alinmistir. Ayrica bagarim dlgiitlerinde kullanilan teknikler agiklanmigtir. Arastirmacilarin hangi dil iizerine
calistigi ve bu dil {izerindeki zorluklar belirtilmistir. Tiirkge tizerine gelistirilen ¢alismalarda karsilagilan
zorluklar verilmistir. Arastirmalar sonucu elde edilen bilgiler dogrultusunda; akustik ortamlara karsi
dayaniklilik, ASR’de kendi kendine 6grenme, bilinmeyen kelimelerin tespiti, Tiirkce ASR’nin genis ve
siirli dagarcik diizeyindeki basarisi, yetersiz kaynak durumu ve ASR {iizerine uygulanabilecek hesaplamali
mimariler lizerine degerlendirmelere yer verilmistir. Ayrica Tiirkge ASR’nin gelecegi tartisilmig ve Tiirkge
ASR i¢in mevcut zorluklarin tistesinden gelebilmek amaciyla 6nerilerde bulunulmustur. Derin 6grenme ve
klasik yaklagimlarin ASR iizerine etkisi arastirilmistir. Aragtirmacilarin bu alandaki ¢aligmalari i¢in gerekli
olan detayli bilgiyi kendi ¢alismalarina dahil edebilmesi ve mevcut zorluklarin iistesinden gelebilmesi i¢in
bir yol haritas1 sunulmustur.
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