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ϭ. GİRİŞ  

• TTS (text-to-speech) Ǉazılı dil siŶǇaliŶi;ŵetiŶͿ koŶuşŵa 
sentezleme tekniklerini kullanarak sözlü dil 
siŶǇaliŶe;koŶuşŵaͿ çeǀirŵe işleŵidir.   

 

• ÖŶe çıkaŶ ďazı seŶtezleŵe sisteŵleri 
● Ekleŵeli KoŶuşŵa SeŶtezi ;CSSͿ 

• Biriŵ Seçiŵi TaďaŶlı TTS ;UTTSͿ 
● İstatiksel KoŶuşŵa SeŶtezi ;SSSͿ 

• HMM taďaŶlı TTS ;HTTSͿ  
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ϭ. GİRİŞ  

• SisteŵiŶ karşılaştırŵalı olarak artıları ǀe eksileri 
● UTTS 

• Doğal,  ďüǇük ǀeri taďaŶları gerektiriǇor, koŶuşŵa 
karakteristikleriŶi değiştirŵek zor. 

● HTTS 
• Daha az doğal, kaǇŶak gerektiriǇor, koŶuşŵa karakteristikleriŶi 

değiştirŵe açısıŶdaŶ esŶek 

 

• AraştırŵaĐılar iki sisteŵiŶ de aǀaŶtajlarıŶı 
kullaŶaďileĐek ŵelez tasarıŵlar üzeriŶde duruǇorlar.  

 

• Morfolojik olarak zengin diller için, temel HTTS 
sisteminin kalitesini küçük UTTS sistemleri 
kullaŶarak geliştirŵeǇi aŵaçlaǇaŶ ŵelez ďir sisteŵ 
önerdik.  
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Ϯ. BİRİM SEÇİMİ TABANLI TTS ;UTTSͿ 

• Biriŵ Veri TaďaŶı ;UDBͿ: KaǇdedilŵiş koŶuşŵalardaŶ 
ďölüŶŵüş koŶuşŵa ďiriŵleri ǀeri taďaŶı. 
● Birim: Alt-foŶeŵ, foŶeŵ, ikili ses, karışık ďüǇüklük, ǀs 

• VerileŶ ďir ĐüŵleŶiŶ seŶtezleŶeďilŵesi içiŶ koŶuşŵa 
ďiriŵleriŶiŶ eŶ uǇguŶ sırası UDB͛deŶ seçilir.  

 
UDB 

S 

     S 

  S A 

     A 

  A 
Z 

     Z 

  Z 

 ͞SAZ͟ SeŶtezle 

 S A Z ;eŶ uǇguŶ sıraͿ 
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Ϯ. BİRİM SEÇİMİ TABANLI TTS ;UTTSͿ 

• EŶ uǇguŶ sıra toplaŵ ŵaliǇeti eŶ az sıradır.  
● Toplam Maliyet=∑(Hedef Maliyetleri)+∑(Ekleme Maliyetleri) 
 

 

 

 

 

 

 

  

 

KoŶuşŵa eŶ uǇguŶ 
sıradaki ďiriŵleriŶ eŶ 
az siŶǇal işleŵe ile 
eklenmesiyle 

oluşturulur. 
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3. HMM TABANLI TTS (HTTS) 
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3. HMM TABANLI TTS (HTTS)  

• TaŶıŵlaǇıĐı Etiketler 
 İçerik Bilgi 

Fonem 
seviyesi 

Önce ve sonra gelen fonemler 

Hece    
seviyesi 

Fonem sayısı, önceki şiveler ve vurgular; güncel, 
sonraki heceler. 
Güncel kelimedeki sıra. 

Kelime 
seviyesi 

Önceki, güncel, sonraki kelimelerin hece sayısı. 
Güncel deyişteki sıra. 

Deyiş   
seviyesi 

Hece sayısı; önceki, güncel, sonraki deyişlerdeki 
kelimele. 
Güncel deyişin sözcedeki sırası. 

Sözce(utteranc
e) seviyesi 

Hece, kelime ve deyişlerin sözcedeki sayısı. 

Tonlama vurgu, accent in syllables TOBI end tones 

13 



ϯ.ϭ PARAMETRE ÜRETİMİ VE SENTEZİ 

• Eğitilŵiş ŵodel paraŵetreleri     olarak ǀerilsiŶ. O = {oϭ, 
oϮ, ..., oT } şekliŶde ďir paraŵetre dizisi aşağıdaki soŶsal 
;posteriorͿ olasılığı eŶ fazla ǇapaĐak şekilde üretileďilir. 

 O͛Ǉu tüŵ olası ǇollardaŶ eŶ fazla 
ǇapŵaǇa çalışŵak zor ďir 
problem. Bu yüzden onu en iyi 
yol olan      üzerinden en fazla 
ǇapŵaǇa çalışŵak daha ďasit 
olaĐaktır.      durum sürelerinin 
dağılıŵıŶı eŶ fazla yapacak 

şekilde seçileďilir. 
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ϯ.ϭ PARAMETRE ÜRETİMİ VE SENTEZİ 

• Çerçeǀeler arasıŶda ďir kısıtlaŵa olŵadığıŶdaŶ; çözüŵ 
ďir duruŵuŶ ďütüŶ çerçeǀeleriŶiŶ, duruŵuŶ dağılıŵıŶıŶ 
ortalaŵasıŶa eşit olduğu ďir paraŵetre dizisi Ǉaratır.    
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ϯ.ϭ PARAMETRE ÜRETİMİ VE SENTEZİ 

• Çerçeǀeler arasıŶda ďir kısıtlaŵa olŵadığıŶdaŶ; çözüŵ 
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ϯ.ϭ PARAMETRE ÜRETİMİ VE SENTEZİ 

• ÜretileŶ ďu paraŵetreler doğallığı Điddi ďir şekilde 
düşüreŶ diŶaŵiklikteŶ ǇoksuŶdur. DeŶkleŵi ǇeŶideŶ 
düzeŶleǇerek diŶaŵikliği uǇgulataďiliriz. 

 

 

 

 

 

• çözüm 

 

 

* Bu çözüŵ, ŵaksiŵuŵ olaďilirlik paraŵetre üretiŵi şekliŶde ifade edilir.;MLPG) 

 

W türev matrisidir 
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ϯ.ϭ PARAMETRE ÜRETİMİ VE SENTEZİ 

• MLPG’deŶ Ǉaratılŵış yörünge dinamik ve 
ortakdeğişke;ĐoǀariaŶĐeͿ kısıtlarıŶı ǇaŶsıtır.  

• KoŶuşŵa paraŵetreleri üretildiğiŶde fiŶal koŶuşŵa ses 
kodlaǇıĐı;voĐoderͿ tarafıŶdaŶ seŶtezleŶeďilir. 
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ϯ.ϭ PARAMETRE ÜRETİMİ VE SENTEZİ 

• MLPG’deŶ Ǉaratılŵış yörünge dinamik ve 
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4.1 UTTS VE HTTS KARŞILAŞTIRMASI 

• Esneklik 
● UTTS 

• UTTS sisteŵleri döŶüşüŵ Ǉapaďilŵe kaďiliǇetiŶe sahip olŵalarıŶa 
rağŵeŶ HTTS kadar esŶek değildirler. 

 

 

● HTTS 
• HTTS͛ŶiŶ paraŵetrik Ǉapısı ses karakteristiklerini, duyguyu ve 

koŶuşŵa tarzıŶı  değiştirŵek içiŶ çok uǇguŶ ďir altǇapı Ǉaratır. 
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4.1 UTTS VE HTTS KARŞILAŞTIRMASI  

• Kalite/Doğallık 
● UTTS 

• UTTS, HTTS͛Ǉe kıǇasla daha kaliteli koŶuşŵa Ǉaratır. 
• Biriŵ sıŶırlarıŶda ani bozulmalar meydana gelebilir. 

 

 

● HTTS 
• UTTS͛de ďöǇle ďir eŶdişe olŵaŵasıŶa kıǇasla HTTS͛de ses üretimi 

heŶüz optiŵal değildir.  

• Öte ǇaŶdaŶ HTTS, siŶir ďozuĐu ďozulŵaları Ǉok edeŶ, düzgün 
parametre yörüngeleri Ǉaratır. 

• Fakat, fazla düzgüŶleştirŵe üretileŶ sesiŶ doğallığıŶıŶ ďozulŵasıŶa 
neden olabilir. 
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4.1 UTTS VE HTTS KARŞILAŞTIRMASI   

• Kaynak Gereksinimleri 
● UTTS 

• VerileŶ ďir alaŶdaki ďiriŵleri ǇeteriŶĐe kapsaǇaďilŵek adıŶa 
kaǇdedileŶ koŶuşŵaŶıŶ Điddi ďir ďölüŵü çalışŵa süresi;ruŶ tiŵeͿ 
ďoǇuŶĐa erişileďilir olŵak zoruŶdadır.  

 

 

● HTTS 
• Eğitiŵ aşaŵasıŶda ŵodelleriŶ istatistiği hesaplaŶdıktaŶ soŶra 

seŶtezleŵe ďoǇuŶĐa ǀeri taďaŶıŶa ihtiǇaç Ǉoktur. SadeĐe ŵodeller 
saklaŶır. AǇrıĐa, geŶellikle HTTS sisteŵleriŶde kullaŶılaŶ ǀeri 
taďaŶıŶıŶ ďüǇüklüğü UTTS͛dekilere kıǇasla çok daha küçüktür.  

• İstatiksel ŵodel eğitiŵi daha az veri gerektirir.  
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4.2 MELEZ YÖNTEMLER  

• Literatürde çeşitli ŵelez tasarıŵlar öŶe sürülŵüştür. 
AlgoritŵaǇa ďağlı olarak ďuŶlar ďirkaç grup altıŶda 
toplanabilir. 

 

● HMM Yönlendirmeli Birim Seçimi 

● HMM İle Biriŵleri DüzgüŶleştirŵe  
● HMM-güdümlü sistemler 

● Bölütleri karıştırŵa 

● Birleştirŵe 
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4.2.1 HMM Yönlendirmeli Birim Seçimi  

• Rouibia ve Rosec HMM’leri (mfcc, ses perdesi, 
enerji) birim seçimi için akustik hedeflerini 
Ǉaratŵak aŵaĐıǇla kullaŶŵıştır. 

• Sentezlemede HTTS sistemlerinin süresi durum 
olasılığıǇla doğru oraŶtılı olaĐak şekilde aǇarlaŶır. 

• Akustik parametreler MLPG ile Ǉaratılır. 
• HMM ile üretilen akustik parametreler maliyet 

hesaplaŵaları için ikili ses;diphoŶeͿ ďüǇüklüğüŶde 
birimlere bölünür. 

• İşleri kolaǇlaştırŵak adıŶa her ďir ďiriŵ içiŶ en iyi N 
aday belirlenir. (DTW)  

• En uygun birimlerin dizisi ses perdesi sapŵasıŶı eŶ 
aza iŶdirgeŵeǇe çalışaŶ dinamik aramayla 
belirlenir.  
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4.2.1 HMM Yönlendirmeli Birim Seçimi   

• YaŶg ǀe arkadaşları HMM’leri aǇrıĐa ;spektruŵ ǀe ses 
perdesi) hedef maliyet formüllerinde kullaŶŵışlardır. 
FoŶeŵler ǀiterďi ile eğitilŵiş HMM͛leri kullaŶarak 
hizalaŶır. ArdıŶdaŶ aǇrıĐa süre HMM͛iŶi de ǇeŶi hizalaŶdırŵa 
ile eğitŵişlerdir.     

• Her ďir ďiriŵiŶ içeriğiŶi, doğal dağılıŵıŶı,Cnat  , 
ǇakıŶsaŵaǇa ǇaraǇaŶ UDB şekliŶde tutŵuşlardır. 

• SeŶtez aşaŵasıŶda, eŶ az log olaďilirlik oraŶlı (LLR, basit 
ML değilͿ K-en iyi birimler seçilir. 

• VarsaǇıŵ seŶtetik ortalaŵaŶıŶ doğal olŵadığı, 
HMM;doğal olŵaǇaŶͿ ortalaŵasıŶdaŶ olaďildiğiŶĐe eŶ 
uzak olŵasıdır.  

• LLR(Un) =  

• FiŶal koŶuşŵa dalga forŵuŶu Ǉaratŵak aŵaĐıǇla seçilen 
birimler(viterbi) çapraz-söŶŵe tekŶiği kullaŶarak eklenir.  

Ws elle 
aǇarlaŶır 
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4.2.1 HMM Yönlendirmeli Birim Seçimi   

• PaŶ ǀe arkadaşları HMM͛leri aǇrıĐa; spektruŵ, FϬ, güç, 
ǀe süre ile ŵaliǇet hesaplaŵalarıŶda kullaŶŵışlardır.  

• SeŶtezleŵe aşaŵasıŶda, ϰ paraŵetre seti içiŶ MLPG ile 
paraŵetre üretŵişlerdir. 

• Bir birimin hedef maliyeti üretilen ve aday birim 
arasıŶdaki Öklid ŵesafesiŶiŶ ortalaŵasıdır.  

• TC(U) = dspek +dF0 +dgüç +dsüre 

• Ekleme maliyeti uzaklık taďaŶlı olarak hesaplaŶır. ϰ F0 
istatistiği ;ďaşlaŶgıç, ďitiş, ďaşlaŶgıç türeǀi, ďitiş türeǀiͿ 
ǀe ďir spektruŵ kullaŶŵışlardır.  

• En uygun dizi viterbi ile belirlenir.   
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4.2.1 HMM Yönlendirmeli Birim Seçimi   

• Tarif edilen sistemlerin bir ortak Ŷoktası hepsiŶiŶ HMM 
eğitiŵleriŶde ML hesaplaŵaları kullaŶŵasıdır.  

• HMM taďaŶlı ďiriŵ seçiŵi sisteŵleriŶi geliştirŵek içiŶ 
LiŶg ǀe WaŶg ŵiŶiŵuŵ ďiriŵ seçiŵi hatasıŶı;MUSE) öne 
sürŵüşlerdir.  

• GeŶel tasarıŵda iki proďleŵi taŶıŵlaŵışlardır. 
● HMM͛leriŶ ağırlıkları ŵaŶuel işleŵlerle aǇarlaŶır.  
● Biriŵ seçiŵi içiŶ ML kıstasıŶıŶ kullaŶıŵı Ŷe dereĐe öŶeŵlidir 

• Eğitiŵ verisi için, seçilŵiş ve doğal ďiriŵ dizisi 
arasıŶdaki farklı ďiriŵleriŶ saǇısı olaŶ Biriŵ Seçiŵ 
Hatası͛Ŷı;USEͿ taŶıŵlaŵışlardır. 

• Biriŵ seçiŵi hedef foŶksiǇoŶuŶu ǇeŶideŶ ǇapılaŶdırıp 
USE͛Ǉi forŵüle Ǉerleştirŵişlerdir. GeŶel olasılıksal 
iŶişi(GPD) kullanarak ve USE͛Ǉi eŶ aza iŶdirirerek HMM 
paraŵetreleriŶiŶ ŵodel ağırlıklarıŶı ǇiŶeleŵeli şekilde 
eŶ uǇguŶ hale getirŵişlerdir.  

 

 

 

29 



4.2.2 HMM ile Biriŵleri DüzgüŶleştirŵe 

• HMM taďaŶlı sisteŵleriŶ öŶeŵli ďir özelliği de düzgün 
yörüngeler yaratabilme kabiliyetidir.  

 

• Bu yöntem ďiriŵleri düzgüŶleştirŵek içiŶ kullaŶılaďilir. 
 

• Bir dezavantaj 
● HMM iskeletine uymak için paraŵetrik koŶuşŵa modeli 

ďeŶiŵseŶŵiştir. Kalitede kaǇıp. 
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4.2.2 HMM ile Biriŵleri DüzgüŶleştirŵe  

• Pluŵpe ǀe arkadaşları, düzgüŶleştirŵe algoritŵalarıŶı 
seçilŵiş ďiriŵleriŶ LSP parametreleri için kaynak 
paraŵetreleri değiştirŵedeŶ uǇgulaŵışlardır.  

• VerileŶ ďir Đüŵle HMM͛i içiŶ ML çözüŵü aşağıdaki 
deŶkleŵiŶ ŵiŶiŵize edildiği haliŶe iŶdirgeŶeďilir. ; 
köşegen eşdeğişke(covarince) matrisi ile, i.i.d varsayımı altında) 

 

 

• Fikirleri, ekleŵeli koŶuşŵa seŶteziŶde ďuluŶaŶ doğallığı 
koruŵak aŵaĐıǇla, HMM ortalaŵaları ǇeriŶe μ içiŶ 
gerçek koŶuşŵa ďölüŶtüleriŶiŶ LSP vektörlerini 
kullaŶŵaktır.   

• DüzgüŶleştirŵe seǀiǇesi D paraŵetresiŶiŶ 
aǇarlaŶŵasıǇla ďelirleŶeďilir. 

 

 

D MLPG’de 
1’dir.  
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4.2.2 HMM ile Biriŵleri DüzgüŶleştirŵe  

• Wouters ve Macon benzer bir HMM formülizasyonunu 
birim füzyonu içiŶ kullaŶŵıştır;ilaǀe iŶterpolasǇoŶ ileͿ. 
İki ďiriŵ tipi öŶe sürülŵüştür. 

• Ekleme birimleri iki ses ďüǇüklüğüŶdedir ǀe aŶlaŵsız 
keliŵelerdeŶ toplaŶŵıştır. Füzyon birimleri bir ses 
ďüǇüklüğüŶdedir ǀe Ŷorŵal sözĐelerdeŶ;utteraŶĐeͿ elde 
edilŵiştir. 
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4.2.3 HMM güdümlü sistemler  

• GeleŶeğiŶ aksiŶe, ďu tip sisteŵler HTTS sisteŵleriŶi 
geliştirŵek adıŶa koŶuşŵaŶıŶ doğal ďölüŶtüleriŶi ǀeǇa 
doğal paraŵetreleriŶi kullaŶırlar.  
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4.2.3 HMM güdümlü sistemler  
• Raitio ǀe arkadaşları,  sentezlemede HTTS sistemlerindeki 

kaliteǇi geliştirŵek aŵaĐıǇla seŶtetik uǇarılŵaǇa eŶ ǇakıŶ 
öŶ depolaŶŵış uǇarılŵa siŶǇaliŶi kullaŶŵışlardır.  

• HMM͛leri şu altı paraŵetre ile eğitŵişlerdir. 
● FϬ, eŶerji, HarŵoŶikleriŶ gürültüǇe oraŶı, HarŵoŶik 

büyüklükleri, kaynak spektrumu, ses yolu spektrumu 

• AǇrıĐa gırtlaksı kaǇŶak ǀuruŵlarıŶdaŶ ǀeri taďaŶı 
Ǉaratŵışlardır ǀe her ďir ǀuruŵu ďu ϲ paraŵetre ile 
ilişkileŶdirŵişlerdir. 

• SeŶtezleŵe ďoǇuŶĐa; Đüŵle HMM͛de her ďir HMM içiŶ eŶ 
iǇi gırtlaksı kaǇŶak ǀuruŵu, hedef;LLͿ ǀe ekleŵe 
ŵasraflarıŶıŶ;RMSͿ ortak ŵasrafıŶı eŶ aza iŶdirerek seçilir.  

• SeŶtezleŶeŶ koŶuşŵa, seçilŵiş kaǇŶak vuruŵlarıŶı ve 
HMM tahminli vokal ses yolu filtresi katsaǇılarıŶı kullaŶaŶ 
lpĐ ses kodlaǇıĐı tarafıŶdaŶ elde edilir.  
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4.2.3 HMM güdümlü sistemler  

• GoŶzalǀo ǀe arkadaşları HTTS eğitŵişlerdir. SeŶtezleŵe 
aşaŵasıŶda, HMM taďaŶlı ďiriŵ seçiŵ ŵodülü, eŶ 
uygun birim dizisini verilen metin için belirler. 

• Diğer ďir ŵodül MLPG kullaŶarak koŶuşŵa 
paraŵetreleriŶi Ǉaratır.  

• HMM͛deŶ üretileŶ paraŵetre ǀe en uygun birim dizisi 
arasıŶdaki hataǇı  eŶ aza iŶdirŵek aŵaĐıǇla Bölgesel 
MiŶiŵuŵ Üretiŵ Hatası’Ŷı ;LMGEͿ öŶe sürŵüşlerdir. 
Bunlar DTW ile uygunluk gösterir.  

• HizalaŵadaŶ soŶra, HMM ŵodeliŶiŶ ortalaŵası ǀe 
değişiŵi öŶe sürüleŶ yinelemeli algoritma ile 
güncellenir. Sonunda MLPG güŶĐelleŶŵiş ŵodeller ile 
çalıştırılır.  
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ϰ.Ϯ.ϰ BölüŶtüleri karıştırŵa  

• Bu tarz sistemler seyreklik problemlerini çözmeyi 
önerirler.  

 

• Öne sürülen algoritmalar adreslemeyi amaçlasa bile 
doğal ǀe seŶtetik koŶuşŵa arasıŶdaki değişiŵ haleŶ 
problemdir.  
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ϰ.Ϯ.ϰ BölüŶtüleri karıştırŵa  

• Aylett ve Yamagishi doğal ďiriŵ veri taďaŶıŶa Ǉardıŵ 
etmek için HMM taďaŶlı koŶuşŵa seŶteziŶdeŶ 
ǇaratılaŶ ǇardıŵĐı ďir ďiriŵ veri taďaŶı kullaŶŵaǇı 
öŶerŵişlerdir.  

• Veri seǇrek ǀe ekleŵe ŵaliǇetleri Ǉüksek olduğuŶda 
doğal olaŶa ek olarak ďu seŶtetik ǀeri taďaŶıŶı 
kullaŶŵışlardır.  

• SoŶra CereproĐ͛s sisteŵleriŶde, ďu karıştırılaŶ ďiriŵler 
hatasız ďir şekilde sisteŵleriŶe ekleŶŵiştir. ;tiĐari ürüŶͿ 
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ϰ.Ϯ.ϰ BölüŶtüleri karıştırŵa  

• Pollet ve Breen Çok Biçimli Bölüntü (MFS) sentezi 
sisteŵleriŶi taŶıŵlaŵışlardır. Bir MFS dizisi, sırasıǇla 
orijinal ve HMM ile üretilŵiş ďiriŵler olarak 
saǇılaďileĐek, taslak ve model bölüntülerinin karma 
dizisidir.  

• Amaç ŵodel ďölüŶtüleriŶiŶ iŶsaŶ algısıŶıŶ düşük 
kaliteǇe duǇarlı olŵadığı koŶuşŵa parçalarıŶda 
kullaŶıŵıdır. Seçiŵi otoŵatize etŵek adıŶa ďu tarz 
yerlerde model bölüntüleri için düşük ŵaliǇet kullaŶılır.  

• İlk olarak, iki dizi Ǉaratılır: en uygun taslak dizi ve en 
uygun model dizi. En uygun MFS dizisi viterbi ile 
belirlenir.  

• KoŶuşŵa ekleme ile Ǉaratılır.  
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ϰ.Ϯ.ϱ Birleştirŵe   

• TaǇlor iki ǇöŶteŵiŶ ďirleştirilŵesiŶi araştırŵıştır. 
• HMM taďaŶlı ve ďiriŵ seçiŵi taďaŶlı sentezleyiciler için 

ortak taďaŶ Ǉaratŵak aŵaĐıǇla çok geŶel ďir HMM 
iskeleti taŶıŵlaŵıştır.  

• Birleştirŵe adıŶa  
● Birim seçimi sistemini bir HMM iskeletinde sunabilmek 

aŵaĐıǇla, ďiriŵler içiŶ ŵükeŵŵel koŶuşŵa dalga forŵları 
ǇeriŶe paraŵetrik koŶuşŵa ŵodelleri kullaŶılır.  

● Veri taďaŶıŶda aǇŶı içeriğe sahip ďiriŵler içiŶ birim-HMM 
ağıŶı taŶıŵlaŵıştır. Bu ǇüzdeŶ ďütüŶ ǀeri taďaŶı her bir 
içerik için bir birim-HMM ağı olaĐak şekilde küŵeleŶŵiştir.  
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ϰ.Ϯ.ϱ Birleştirŵe   

• SoŶra, ϭ/N olaŶ ilk duruŵuŶ koluŶuŶ olasılıklarıŶıŶ 
hariĐiŶde ďütüŶ geçiş olasılıkları ϭ͛e eşitleŶir. Her ďir 
birim-HMM ağı ǇalŶızĐa veriyi ďilgi kaǇďı olŵadaŶ 
hatırlar. Bu ilk biçimde, saf olarak birim seçimi 
iskeletini temsil eder.   

 

 

 

 

 

 

• Çerçeǀeleri farklı topolojiler altıŶda kümeleyerek, 
HMM ağıŶıŶ herhaŶgi ďir seǀiǇesi ďu saf birim 
seçimi ağıŶdaŶ üretileďilir. 

 

40 



İÇERIK  

1. Giriş 
2. Biriŵ Seçiŵi taďaŶlı TTS 

3. HMM taďaŶlı TTS 

4. Melez sistemler 
1. UTTS ǀe HTSS karşılaştırŵası 
2. Melez yöntemler 

5. Önerilen melez sistem 
1. Temel HTTS sistemi 

2. Melez tasarıŵ– GeŶel değerleŶdirŵe 

3. Morfeŵ Seçiŵ Algoritŵaları 
6. Deneyler ve sonuçlar 
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ϱ. ÖNERİLEN MELEZ SİSTEM  

• Literatürdeki çoğu ŵelez sisteŵ, teŵel UTTS 
sisteŵleriŶiŶ kalitesiŶi HTTS tekŶikleriŶiŶ ǇardıŵıǇla 
geliştirŵeǇe odaklaŶŵıştır. 

 

• Kendi melez sistemimizde, amaç morfolojik dillerin 
aǀaŶtajlarıŶdaŶ ǇararlaŶarak; HTTS sistemlerinin 
kalitesiŶi geliştirerekteŶ ses ǀeri taďaŶı ďoǇutuŶu küçük 
tutŵaktır.   

 

• Fikir Türkçe͛Ǉe uǇgulaŶŵasıŶa rağŵeŶ herhaŶgi 
ŵorfolojik olarak zeŶgiŶ ďir dil içiŶ kullaŶılaďilir.    
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ϱ.ϭ TEMEL HTTS SİSTEMİ  

• Bir HTTS sisteŵi, öŶerileŶ ŵelez tasarıŵ içiŶ; HTS ile, 
temel sistem olarak kullaŶılŵak üzere eğitilŵiştir. 
(HTS: http://hts.sp.nitech.ac.jp/) 

• Peş peşe ďirçok ŵetiŶ işleŵe algoritŵası 
Normalleyici ŵodülü içiŶde kaǇdedilŵiş koŶuşŵaǇı 
ǇazıǇa çeǀirŵe içiŶ kullaŶılŵıştır.  Bu ŵodül 
Ŷuŵaralar, güŶler, Ŷoktalaŵa işaretleri ǀs. 
meselesini adresler. 

• Telaffuz Etŵe Modeli ͚CART’;ClassifiĐatioŶ aŶd 
Regression Tree) tarafıŶdaŶ ele alıŶŵıştır. Vurgu 
ŵodeli içiŶse hariĐi ďir araç kullaŶılŵıştır. 

• İçerikEtiketleǇiĐi;CoŶteǆtLaďelerͿ her bir cümle için 
etiket dosǇası Ǉaratır. EtiketiŶ her ďir satırı sözĐedeki 
bir fonemin içerik bilgisine karşılık gelir.  
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ϱ.ϭ.ϭ ETİKET YAPISI  

• Etiketlerde kullaŶılaŶ ďilgiler. 
 İçerik  Bilgi 

Fonem seviyesi İki öŶĐeki, güŶĐel ǀe iki soŶraki foŶeŵler; güŶĐel 
hecedeki pozisyon(ileri, geri); ekleme bilgisi 

Hece seviyesi ÖŶĐeki, güŶĐel, soŶraki heĐelerdeki foŶeŵ saǇısı. 
GüŶĐel keliŵedeki pozisǇoŶ;ileri, geriͿ. Vurgu ďaǇrağı. 
Vurgulanan heceye(önceki, sonraki)  olan mesafe. 

Kelime seviyesi Keliŵelerdeki;öŶĐeki, güŶĐel, soŶrakiͿ heĐeleriŶ saǇısı. 
GüŶĐel deǇişteki sıra. 

DeǇiş seǀiǇesi HeĐeleriŶ, keliŵeleriŶ deǇişteki;öŶĐeki, güŶĐel, 
soŶrakiͿ saǇısı. GüŶĐel deǇişiŶ sözĐedeki sırası. 

Sözce seviyesi HeĐeleriŶ, keliŵeleriŶ, deǇişleriŶ sözĐedeki saǇısı. 
Cümle tipi için bir bayrak 
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5.1.2 TELAFFUZ VE VURGU MODELLEME MODÜLÜ 

• Türkçe͛ŶiŶ G2P (grapheme-to-phoŶeŵeͿ eşleşŵeleriŶi 
modellemek için bir telaffuz sözlükçesi(lexicon) 
kullaŶarak CART ŵodeli eğitilŵiştir. SoŶra, GϮP 
çevirmeleri CART kullaŶarak Ǉapılŵıştır. 

• Vurgu ŵodelleŵe içiŶ, hariĐi ďir araç kullaŶılŵıştır. Bu 
melez sistemlerin morfem analizi içiŶ kullaŶılaŶ araç ile 
aǇŶıdır.  

    (K. Oflazer aŶd S. IŶkelas, ͞A fiŶite state proŶuŶĐiatioŶ leǆiĐoŶ for Turkish,͟ iŶ 
Proceedings of the EACL Workshop on Finite State Methods in NLP, Budapest, 

Hungary, vol. 82, pp. 900–918, 2003)  
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ϱ.ϭ TEMEL HTTS SİSTEMİ  
• Cümleden etikete 

͞Dr. 
Ekre
ŵ͛e 
13:3
Ϭ͛da 
gi-

diŶ͟ 

Normalleyici 

(Telaffuz + Vurgu) 
Modeller 

doktor ekreme, onüç otuzda gidin 

İçerik Etiketleyici 

….  
r^e-m+e=ssil@1_2/A:x_x_2/B:x-x-2@3-1&5-1#x-x$x-x!x-x;x-x|e/C:x+x+1/D:x_2/E:x+3@2+1&x+x#x+x/F:x_0/G:0_0/H:5=2@1=2|x/I:7_3... 
e^m-e+ssil=o@2_1/A:x_x_2/B:x-x-2@3-1&5-1#x-x$x-x!x-x;x-ǆ|e/C:ǆ+ǆ+ϭ/D:ǆ_Ϯ/E:ǆ+ϯ@Ϯ+ϭ&ǆ+ǆ#ǆ+ǆ/F:ǆ_Ϭ/G:Ϭ_Ϭ/H:ϱ=Ϯ@ϭ=Ϯ|ǆ/I:ϳ_ϯ … 

m^e-ssil+o=n@x_x/A:x_x_2/B:x-x-x@x-x&x-x#x-x$x-x!x-x;x-x|x/C:x+x+3/D:x_3/E:x+x@x+x&x+x#x+x/F:x_3/G:5_2/H:x=x@1=2|x/I:7_3 ... 
e^ssil-o+n=uh@1_1/A:x_x_2/B:x-x-1@1-2&1-7#x-x$x-x!x-x;x-ǆ|o/C:ǆ+ǆ+ϯ/D:ǆ_ϯ/E:ǆ+Ϯ@ϭ+ϯ&ǆ+ǆ#ǆ+ǆ/F:ǆ_ϯ/G:ϱ_Ϯ/H:ϳ=ϯ@Ϯ=ϭ …. 
ssil^o-n+uh=ts@1_3/A:x_x_1/B:x-x-3@2-1&2-6#x-x$x-x!x-x;x-ǆ|uh/C:ǆ+ǆ+ϭ/D:ǆ_ϯ/E:ǆ+Ϯ@ϭ+ϯ&ǆ+ǆ#ǆ+ǆ/F:ǆ_ϯ/G:ϱ_Ϯ/H:ϳ=ϯ@Ϯ=ϭ … 
…. 

OZU_0001.txt 

OZU_0001.lab 
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ϱ.ϭ TEMEL HTTS SİSTEMİ 

• Deneyler 

• Sisteŵ; Ϯϰ LSF, ϭ log FϬ katsaǇısı ǀe ϱ ses güĐü 
paraŵetreleri ile ϯϬ ďoǇutlu ǀektörler tarafıŶdaŶ 
eğitilŵiştir. Ses güçleri, Ϭ ile ϴϬϬϬ Hz arasıŶda eşit 
aralıklı ϱ spektral ďaŶt içiŶ Ŷorŵalleştirilŵiş oto-
korelasǇoŶ kullaŶarak hesaplaŶŵıştır.  

• Test içiŶ ϯϳ Đüŵle haďer alaŶıŶdaŶ, ϲϲ Đüŵle roŵaŶ 
alaŶıŶdaŶ seçilŵiştir.  

• ϭϳ diŶleǇiĐi MOS kalite testiŶi Ǉapŵıştır  
● Ortalama 3.27, medyan 3 

● Sapma 1 
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5.2 MELEZ TASARIM – GENEL DEĞERLENDİRME 

• Morfolojik olarak zeŶgiŶ dillerde, ďirçok farklı keliŵe 
kısıtlı morfem seti kullaŶarak aǇŶı kökteŶ üretileďilir.  

• Önerilen sistemde en çok tekrar eden morfemlerin veri 
taďaŶı eğitiŵde Ǉaratılŵıştır.  

• Sentezde, en iyi oturan morfemler önerilen morfem 
seçimi algoritŵasıŶı kullaŶarak seçilŵiştir.  

• Sonra; seçilen morfemler, önerilen parametre üretimi 
algoritŵasıǇla parametre üretimi aşaŵasıŶı geliştirŵek 
aŵaĐıǇla HTTS͛de kullaŶılŵıştır.  
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ϱ.Ϯ.ϭ MORFOLOJİK ANALİZ  

• ͞kazaŶaďileĐeğiŶi͟ sözĐüğüŶüŶ ŵorfolojik aŶalizi  
 

    kazanabilecegini (k a z a n)kazan+Verb+ 

 Pos(a b i l)^DB+ 

    Verb+Able(e dZ e)^DB+ 

    Noun+FutPart+A3sg(G i)+ 

    Pϯsg;͞n i)+Acc 

 

• SoŶdaŶ ekler/Morfeŵler: aďil, eĐe, ği, Ŷi 
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5.2 MELEZ TASARIM – GENEL DEĞERLENDİRME  
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ϱ.Ϯ.ϭ MORFEM SEÇİM ALGORİTMALARI 

• Bu çalışŵada; ilk olarak, ŵaksiŵuŵ olaďilirlik taďaŶlı 
hedef maliyeti, seçim için hiçbir ekleme maliyeti 
olŵadaŶ kullaŶıldığıŶda sisteŵiŶ daǀraŶışı iŶĐeleŶŵiştir. 
(MLMS). 

 

• MLMS ǇöŶteŵiŶiŶ test soŶuçları aŶaliz edildikteŶ soŶra, 
çıkarılaŶ dersleri kullaŶarak, diğer ďir ŵorfeŵ seçiŵ 
algoritŵası geliştirilŵiştir (MSVA). Yeni algoritmada ML 
taďaŶlı hedef ŵaliǇetleri ǇeriŶe ses perdesi ekleme 
maliyetleri kullaŶılŵıştır.  Hedef maliyetleri, karar ağaĐı 
taďaŶlı ŵorfeŵ filtreleŵe algoritŵası ile 
değiştirilŵiştir. Filtreleŵe aşaŵasıŶdaŶ sağ kalaŶ 
ŵorfeŵler daha soŶra Viterďi algoritŵası ile seçilir. 
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5.3.1 MAKSIMUM-OLABILIRLIK TABANLı MORFEM SEÇIMI 
(MLMS) 

 

• w-ML ölçüsü, ekleŵe etrafıŶdaki duruŵlarıŶ 
ağırlıklarıŶı daha fazla Ǉaparak ekleŵe ŶoktalarıŶı 
düzgüŶleştirŵeǇe ǇardıŵĐı olur.  

 

• LSF ve LF0 için olan hedefler ďağıŵsız olarak seçilir.  

 

• LSF Hedef Seçimi 
● En fazla w-ML’li birim o son ek için hedef olarak seçilir. 
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5.3.1 MAKSIMUM-OLABILIRLIK TABANLı MORFEM SEÇIMI 
(MLMS) 

• LSF Parametre Üretimi 
● Bir son ekin her ďir duruŵuŶuŶ ortalaŵası hedefteki eŶ 

ǇakıŶ çerçeve ile değiştirilir. Mesafe log olaďilirlik ile ölçülür. 
;Eğer log-olaďilirlik değeri eşik değerdeŶ fazla iseͿ 

 

 

 

 

 

 

•  Üretilen yörüngenin ortalamadan 
geçeĐeğiŶi garaŶti etŵek içiŶ, her 
ďir duruŵuŶ orta çerçeǀesi     ͚Ǉa 
eşitleŶir. 
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5.3.1 MAKSIMUM-OLABILIRLIK TABANLı MORFEM SEÇIMI 
(MLMS) 

• MLMS test soŶuçlarıŶı aŶaliz ettikteŶ soŶra, şu 
gözleŵler Ǉapılŵıştır 
● Olaďilirlik taďaŶlı hedef seçiŵi, değişiŵi ǀe dolaǇısıǇla 

doğallığı düşüreŶ düzgüŶ ǇörüŶgeleri önemli derecede 
terĐih etŵiştir.  

● Ses perdesi ve LSF paraŵetreleri içiŶ çeşitli ŵorfeŵler 
seçilŵiştir. Fakat, ďu ikisi arasıŶdaki eşleşŵezlik kalitede 
öŶeŵli dereĐede azalŵaǇa ŶedeŶ olŵuştur. 

● VurgulaŶŵış heĐeler ďoǇuŶĐa diŶleŵe testleriŶde gelişiŵ 
algılaŶŵıştır. Bu yüzden, vurgulaŶŵış heĐeler ďoǇuŶĐa hızlı 
ses perdesi değişiŵleriŶi iǇi ŵodelleǇeďileŶ ŵelez 
sisteŵleriŶ tasarıŵı öŶeŵli ďuluŶŵuştur.  
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5.3.2 VITERBI ALGORITMASıNı KULLANARAK MORFEM SEÇIMI 
(MSVA) 

• ML taďaŶlı hedef ŵaliǇetleri düzgüŶ ǇörüŶgeleri 
terĐih ettiğiŶdeŶ, ses perdesi değişiŵleri diŶleǇiĐi 
terĐihiŶde eŶ ďüǇük etkiǇi Ǉaratŵıştır, MSVA 
algoritŵası sadece ses perdesi yörüngelerinin 
ekleŵe ŵaliǇetleriŶe odaklaŶŵıştır.  

• Hedef ŵaliǇetleri karar ağaĐı taďaŶlı ŵorfeŵ 
filtreleŵe algoritŵası ile değiştirilŵiştir. Filtreleme 
aşaŵasıŶdaŶ sağ kalaŶ ŵorfeŵler daha soŶra 
Viterďi algoritŵasıŶı kullaŶarak seçilŵiştir.  

• Ses perdesi koŶturlarıŶıŶ seçildiği aǇŶı ďölüŶtüleriŶ 
LSF koŶturlarıŶı kullaŶŵaŶıŶ iǇi perforŵaŶs ǀerdiği 
ďuluŶŵuştur.  BöǇleĐe, ses perdesi ǀe LSF koŶturları 
MSVA yöntemindeki aǇŶı ŵorfeŵdeŶ elde 
edilŵiştir.   
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5.3.2 VITERBI ALGORITMASıNı KULLANARAK MORFEM SEÇIMI 
(MSVA) 

• Karar ağaĐı taďaŶlı öŶ filtreleŵe 
● Viterďi͛deki ağıŶ ďoǇutuŶu küçültŵek ve daha içeriksel 

eşleşŵe içiŶ her ďir ŵorfeŵiŶ seçiŵiŶde küçük karar ağaĐı 
kullaŶılŵıştır. AğaçtaŶ döŶdürüleŶ ŵorfeŵ küŵesi 
hesaplaŵalarda kullaŶılŵıştır. 

●  Sorular ağaĐıŶ ǇaratılŵasıŶda kullaŶılŵıştır 
 

 

 

 

 

 

 

Seviye Soru 

Hece Seviyesi Vurgu: 
Morfemi içeren hecenin vurgu seviyesi 
nedir?  

Kelime Seviyesi Kelimedeki sıra: 
Morfem kelimenin sonunda mı? 

Deyiş Seviyesi Deyişteki sıra: 
Morfemi içeren kelime deyişin sonunda 
mı?  
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5.3.2 VITERBI ALGORITMASıNı KULLANARAK MORFEM SEÇIMI 
(MSVA) 

• MLMS ǇöŶteŵiŶde, ekleŵe dikkate alıŶŵadığıŶdaŶ 
ďütüŶ soŶ ekler ďağıŵsız olarak seçilir.  

• MSVA͛da, ekleme dikkate alıŶır. Bu ǇüzdeŶ, soŶ ekler 
grafik seçiminden seçilmelidir (viterbi). 

• Kök kelime için alternatif yoktur, fakat son ekler için 
ŵorfeŵ ǀeri taďaŶıŶda çok saǇıda adaǇ ǀardır.  
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5.3.2 VITERBI ALGORITMASıNı KULLANARAK MORFEM SEÇIMI 
(MSVA) 

• EŶ iǇi ŵorfeŵ dizisi, Viterďi algoritŵasıǇla, grafikteŶ ses 
perdesinin toplam ekleme maliyetini en aza indirerek 
seçilir.  

• Ekleme maliyeti ağırlıklaŶdırılŵış Öklid ŵesafesi olarak 
hesaplaŶır. 

 

 

 

 

 

• SıŶırda gerektiği zaŵaŶ liŶeer iŶterpolasǇoŶ.   
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İÇERIK  

1. Giriş 
2. Biriŵ Seçiŵi taďaŶlı TTS 

3. HMM taďaŶlı TTS 

4. Melez sistemler 
1. UTTS ǀe HTSS karşılaştırŵası 
2. Melez yöntemler 

5. Önerilen melez sistem 
1. Temel HTTS sistemi 

2. Melez tasarıŵ– GeŶel değerleŶdirŵe 

3. Morfeŵ Seçiŵ Algoritŵaları 
6. Deneyler ve sonuçlar 
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• BütüŶ sisteŵler; Ϯϰ LSF, ϭ log FϬ katsaǇısı ǀe ϱ ses güĐü paraŵetreleriŶi 
içereŶ ϯϬ ďoǇutlu ǀektörler ile eğitilŵiştir. Ses güçleri, Ϭ ile ϴϬϬϬ Hz arasıŶda 
eşit aralıklı ϱ spektral ďaŶt içiŶ Ŷorŵalleştirilŵiş oto-korelasyon kullanarak 
hesaplaŶŵıştır.  

 

 

6. DENEYLER VE SONUÇLAR  
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6. DENEYLER VE SONUÇLAR   

• MLMS Algoritŵası perforŵaŶsı  
● AB terĐih testi Ǉapılŵıştır 
● Testte ϱϬ test Đüŵlesi kullaŶılŵıştır 
● ϭϳ iŶsaŶ testi Ǉapŵıştır 
● TerĐih çarpıĐı değildir ;pearson testi, önemli alanda az 

olarak). 
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6. DENEYLER VE SONUÇLAR   

• MSVA AlgoritŵasıŶıŶ PerforŵaŶsı – Sadece Ses Perdesi  
● AB terĐih testi Ǉapılŵıştır 
● Testte ϯϬ test Đüŵlesi kullaŶılŵıştır 
● ϭϬ iŶsaŶ testi Ǉapŵıştır 

● ÖŶeŵli ďir terĐih ǀardır 
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6. DENEYLER VE SONUÇLAR   

• MSVA AlgoritŵasıŶıŶ PerforŵaŶsı – (Ses Perdesi + LSF) 
● AB terĐih testi Ǉapılŵıştır 
● Testte ϯϬ test Đüŵlesi kullaŶılŵıştır 
● ϭϬ iŶsaŶ testi Ǉapŵıştır 
● Sadece ses perdesi olandan iyi 
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6. DENEYLER VE SONUÇLAR   

• MSVA AlgoritŵasıŶıŶ PerforŵaŶsı  
● Melez MSVA yöntemi ve temel sistemler için 

spektrogramların karşılaştırması. Morfemler ve 
sınırları figürde belirtilmiştir.  
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6. DENEYLER VE SONUÇLAR   

• Sonuç 

 

● MSVA algoritŵası ses perdesi değişiŵleriŶi MLMS 
algoritŵasıŶdaŶ daha iǇi ŵodelleŵekle kalŵaǇıp MSVA 
ǇöŶteŵiǇle seçilŵiş morfemlerin LSF yörüngeleri morfem 
içeriğiŶe daha iǇi uǇuŵ sağlaŵıştır ǀe kaliteǇi geliştirŵeǇe 
ǇaraǇaŶ daha az düzgüŶleştirŵeǇi gerektirŵiştir.  

 

● Teŵel HTTS sisteŵi perforŵaŶsı çoğuŶlukla koŶuşŵa 
paraŵetreleriŶdeki daha fazla değişiŵleriŶ ǇardıŵıǇla 
geliştirilŵiştir ǀe ďu çoğuŶlukla ses perdesi içeriğiŶde 
önemlidir.  
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6. DENEYLER VE SONUÇLAR   

• Örnekler 

 

Temel MSVA                 
(sadece ses perdesi) 

MSVA  
(ses perdesi + lsf) 

Cümle-1 

Cümle-2 

Cümle-3 
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KONUŞMACIYA UYARLANMA 
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ÖNCEKİ ÇALIŞMALAR  

• İki ǇaǇgıŶ koŶuşŵaĐı adaptasǇoŶu ǇöŶteŵi: 
◦  LiŶeer regresǇoŶ taďaŶlı adaptasǇoŶ 

• KısıtlaŶdırılŵış ŵaksiŵuŵ olaďilirlik liŶeer regresǇoŶu 
(CMLLR)[Gales, 1998] 

• KısıtlaŶdırılŵış Ǉapısal ŵaksiŵuŵ soŶsal liŶeer regresǇoŶu 
(CSMAPLR) [Yamagishi, 2009] 

◦ Özses;EigeŶǀoiĐeͿ taďaŶlı adaptasǇoŶ 

• SSS  için özsesler  [Shichiri, 2002] 
• Küŵe adaptasǇoŶu eğitiŵi ;CATͿ [Gales, ϮϬϬϬ] 
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LİNEER REGRESYON TABANLI ADAPTASYONLAR  

• CMLLR 

◦ Aşırı uǇuŵlaŵaǇa;oǀerfittiŶgͿ eğiliŵlidir 
◦ CMLLR duruŵuŶda eşleŶik öŶsel Ǉoktur. 
◦ DüzgüŶleştirŵe saǇıŵ tekŶikleri kullaŶılaďilir [BresliŶ, 
2010]
. • CSMAPLR 

◦ Küçük adaptasǇoŶ ǀerisi ďoǇutları içiŶ daha güǀeŶilirdir. 
• ÇüŶkü soŶsal dağılıŵ kullaŶır. 
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DÜZGÜNLEŞTİRME SAYIM TEKNİĞİ  

• LiŶeer regresǇoŶ döŶüşüŵü hesaplaŵası içiŶ gerekeŶ  istatistikler 
düzgüŶleştirilir. 

• DüzgüŶleştirŵe, CMLLR ǀe aşağıdakilerdeŶ ďir taŶesiŶiŶ 

iŶterpolasǇoŶuŶu kullaŶarak Ǉapılır: 
◦ Ses Ǉolu uzuŶluğu Ŷorŵalleştirŵesi ;VTLNͿ 
◦ Tahminsel CMLLR(PCMLLR) 
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İNTERPOLASYON  

• Farklı koŶuşŵaĐılar ǀe stiller arasıŶda iŶterpolasǇoŶ şuŶuŶ  içiŶ 

kullaŶılŵıştır: 
◦ ÖŶĐedeŶ eğitilŵiş sesler/stilleriŶ ağırlıkları iŶterpole edilŵiş sesiŶ hedefe 
ǇakıŶ duǇulŵası içiŶ aǇarlaŶŵıştır. 

• Bu özses ǇöŶteŵiŶe şuŶuŶ hariĐiŶde  ďeŶzerdir: 
◦ ÖzsesleriŶ aksiŶe, adaptasǇoŶ koŶuşŵaĐı-adapte sesleri  interpole 

    ederek Ǉapılır. 
◦ Ağırlıklar el ile aǇarlaŶır. 
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ÖNERİLEN YÖNTEMLER  

• Biz şuŶları ǇapaŶ ϯ ǇöŶteŵ öŶerdik: 
◦ Teŵel özses adaptasǇoŶu algoritŵası kalite proďleŵleriŶi düşüreŶ 

◦ EŶ az ǀeri ile koŶuşŵaĐı adaptasǇoŶuŶu daha çok  geliştireŶ 

• Bayes  CAT (BCAT): 

◦ BaǇes özses ǇöŶteŵiŶi kullaŶır 
◦ YapaǇlığı düşürŵek ǀe koŶuşŵaĐı uzaǇıŶda daha gerçekçi ǇöŶde 
gitŵek içiŶ adaptasǇoŶ algoritŵasıŶı kısıtlaŶdırır. 
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ÖNERİLEN YÖNTEMLER  

• BCAT k-EŶ ǇakıŶ- 

Koŵşular ;BCAT k-NN): 

◦ Hedef koŶuşŵaĐıǇa ǇakıŶ 

öŶĐedeŶ eğitilŵiş referaŶs 
koŶuşŵaĐıları ďulur. 
◦ Sadece 2. özses adaptasyonu 
yinelemesindeki referans  
koŶuşŵaĐı ŵodelleriŶdeŶ  
ǇararlaŶır. 

Adaptasyon 

Verisi 

BCAT 
Adaptasyonu 

k-NN 
Seçimi 

CSMAPLR 
Referans 

Konuşmacı  
Havuzu 

BCAT 

Adaptasyonu 

BCAT-kNN 

Algoritması 

CAT 

Eğitimi  
ve Ön 

Hesaplama 

BCAT+  
CSMAPLR 
Algoritması 

CAT 

Eğitimi  
ve Ön 

Hesaplama 

Figür: Önerilen yöntemlerin genel  

gözden geçirmesi 
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ÖNERİLEN YÖNTEMLER  
• BCAT algoritŵası CSMAPLR'Ǉe kıǇasla çok daha az   saǇıda 

parametreye sahiptir. 

• BCAT, sadeĐe öŶĐedeŶ ďelirleŶŵiş ǇöŶlerde kaďa  taslak 

adaptasyonlar yapabilir. 

• BCAT, daha fazla adaptasǇoŶ ǀerisi ŵeǀĐut olduğuŶda   ŵodeli 
düzeltemez. 

• İkili BCAT / CSMAPLR YöŶteŵi 
◦ BCAT ilk öŶĐe hedef koŶuşŵaĐıǇa hızlı ďir şekilde Ǉaklaşŵak  içiŶ 
kullaŶılır. 
◦ BCAT algoritŵası çıktısı, CSMAPLR algoritŵası içiŶ ǇeŶi SI ŵodeli 
olarak kullaŶılır. 
◦ YeŶi SI ŵodeli hedef koŶuşŵaĐıǇa zateŶ ǇakıŶ  

olduğuŶdaŶ,CSMAPLR öŶ kısıtları daha az öŶeŵli hal alır. 
◦ CSMAPLR daha fazla parametreler ile  final modeli ince  

ayarlayabilir. 
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KÜME ADAPTASYONU EĞİTİMİ ;CATͿ  

• Özses ǇöŶteŵi koŶuşŵa taŶıŵa ǀe SSS͛de hızlı adaptasǇoŶ içiŶ 
kullaŶılŵıştır.  

• Özses yönteminde, R özvektörler seti verilsin e
r 
∈ Rn, koŶuşŵaĐı s 

için orijinal süpervektör 

(1) µ(s ) = µsi + Ew
s  

+ E
s 

E = [e1 e2 ... eR 
], w

s 
koŶuşŵaĐı s'ŶiŶ ağırlık ǀektörüdür, ǀe E

s  
ise  

ǇakıŶsaŵa hatasıdır. 
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BCAT K-EN YAKIN-KOMŞU ;BCAT K-NNͿ YÖNTEMİ
  

• Burada daha iǇi koŶuşŵaĐı adaptasǇoŶu içiŶ Σ−
w 

1 ve E  

hedef özeliŶde eğitilŵiştir.  
• ÖŶĐeki ǇiŶeleŵelerde öğreŶileŶ ďilgilerde ǇiŶeleŵeli BCAT 
 

• Hedef özeliŶde paraŵetreler aşağıdaki giďi eğitilir. 

◦ İlk BCAT adaptasǇoŶu adıŵıŶdaŶ soŶra 

◦ SoŶuç ŵodel, k eŶ ǇakıŶ-koŵşuları;k-NNͿ , referaŶs koŶuşŵaĐılarıŶ 

geŶiş haǀuzuŶdaŶ ďulŵak içiŶ kullaŶılır. 

◦ Bu koŵşular daha soŶra E ŵatrisi ǀe Σ öŶ dağılıŵıŶıŶ 

eşdeğişkesiŶi Ǉaratŵak içiŶ kullaŶılır. 
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İKİLİ BCAT/CSMAPLR YÖNTEMİ  

• SadeĐe ǀeriŶiŶ saŶiǇeleri ŵeǀĐut olduğuŶda: 
◦ CSMAPLR algoritŵasıŶıŶ adaptasǇoŶ esŶekliği, traŶsforŵasǇoŶ 

ŵatrisleriŶdeki çok saǇıdaki serďest paraŵetreleriŶdeŶ dolaǇı  düşüktür. 
◦ SadeĐe ďirkaç traŶsforŵasǇoŶ ŵatrisi eğitileďilir. 
◦ LakiŶ, BCAT algoritŵası çok daha az saǇıda paraŵetre  içerir. 

◦ BCAT öŶĐedeŶ ďelirleŶŵiş ǇöŶlerde sadeĐe kaďataslak adaptasǇoŶlar 
yapabilir. 

◦ BCAT daha fazla ǀeri ŵeǀĐut olduğuŶda ŵodelleri  düzelteŵez. 
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İKİLİ BCAT/CSMAPLR YÖNTEMİ  

• İkili ǇöŶteŵde, 
◦ İlk öŶĐe,  hedef  koŶuşŵaĐıǇa hızlı Ǉaklaşŵak içiŶ BCAT  algoritŵası 
kullaŶılır. 
◦ BCAT algoritŵası çıktısı, CSMAPLR algoritŵası içiŶ ǇeŶi SI ŵodeli 
olarak 
kullaŶılır. ◦ YeŶi SI ŵodeli hedefe zateŶ ǇakıŶ olduğuŶdaŶ, CSMAPLR  öŶseli 
tarafıŶdaŶ uǇgulaŶaŶ kısıtlaŵalar daha az öŶeŵli hale  gelir. 
◦ Dahası, CSMAPLR algoritŵası ŵodeli BCAT ŵodeliǇle ŵüŵküŶ 
olmayacak yönlere götürebilir. 

◦ CSMAPLR , ŵodeli daha fazla ǀeri olduğuŶda  düzelteďilir. 
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Figür: Farklı k değerleri içiŶ BCAT-kNN algoritŵası perforŵaŶsı. %ϵϱ güǀeŶ  
aralıklı LFϬ ǀe MGC özellikleri içiŶ RMSE soŶuçları. Bu soŶuçlara daǇaŶarak k  
MGC içiŶ ϭϯϭ'e LFϬ içiŶ ϰϬ'a eşitleŶir. 

80 



ABX VE  AB  DİNLEME TESTLERİ  

• ABX testi, ďeŶzerliği özŶel olarak test etŵek içiŶ  kullaŶılır. 
• DiŶleǇiĐiler, referaŶs örŶek X'e olaŶ algılaŶŵış ďeŶzerliğe ďağlı  olarak 

A  örŶeğiŶi ǀeǇa B örŶeğiŶi terĐih etŵişlerdir. 
• A  ǀe B örŶekleri farklı adaptasǇoŶ ǇöŶteŵleriŶdeŶ  rastgele 

seŶtezleŶŵiştir. 
• X örŶekleri orijiŶal kaǇdıŶ "seŶtetik kopǇalarıdır". 
• AB testi kalite farklarıŶı ölçŵek içiŶ Ǉapılŵıştır. 
• AlgılaŶaŶ koŶuşŵa kalitesiŶe ďağlı olarak diŶleǇiĐiler A  ǀeǇa  B 

örŶeğiŶi  terĐih etŵişlerdir. 
• Her ďir adaptasǇoŶ ǀerisi ďüǇüklüğü içiŶ, ďir hedef koŶuşŵaĐıǇa ďir 

sözĐe seŶtezleŶŵiştir. ϭϬ koŶuşŵaĐı kullaŶılŵıştır. 
• Sekiz diŶleǇiĐi testi Ǉapŵıştır. 
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Figür: %ϵϱ güǀeŶ aralıklı MGC ǀe LFϬ özellikleriŶiŶ kalitesi açısıŶdaŶ  
özŶel AB terĐihi testi soŶuçları. 
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Figür: %ϵϱ güǀeŶ aralıklı MGC özellikleri içiŶ ďeŶzerlik ;ABXͿ ǀe kalite  
;ABͿ açısıŶdaŶ özŶel terĐih testi soŶuçları. LFϬ, BCAT+CSMAPLR'e  
saďitleŶŵiştir. 
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Figür: %95 güven aralıklı LF0 özellikleri için benzerlik (ABX) ve  
kalite (AB) açısıŶdaŶ öznel tercih testi soŶuçları. MGC, BCAT-  
kNN'e saďitleŶŵiştir. 
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DERİN ÖĞRENEN AĞLARLA AKUSTİK 
MODELLEME 
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MERLIN TTS Tool 

● DNN-tabanlı konuşma sentezi için açık kaynak kodlu bir yazılım aracı 
● Önyüzde bir metin işleme aracına ve bir ses kodlayıcısına ihtiyaç duyar 
● Python ile yazılmıştır 
● Theano ve Tensorflow destekler 

● DNN model repertuarı geniştir 
○ Feedforward Networks 

○ RNNs(LSTM, GRU) 

○ Mixture Density Neural Networks 

 



 ÖNE ÇıKAN DERIN SINIR AĞ TABANLı SENTEZ TEKNIKLERI 

• WAVENET: A GENERATIVE MODEL FOR RAW AUDIO (van 
den Oord et al, 2016) 

• Tacotron (Wang et al, 2017) 

• Tacotron 2 (Shen et al, 2017) 

• Deep Voice (Arik et al, 2017) 

• Deep Voice 2 (Arik et al, 2017) 

• Deep Voice 3 (Ping et al, 2017) 

• Char2Wav (Sotelo et al, 2017) 
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 WAVENET: A GENERATIVE MODEL FOR RAW AUDIO 

• WaǀeŶet͛teŶ öŶĐe, seŶtez paradigŵası, öŶĐe akustik 
paraŵetreleri üretip, ardıŶdaŶ ǀoĐoder;VoiĐe EŶĐoderͿ 
ǇardıŵıǇla ses dalgasıŶı üretŵek üzeriŶeǇdi 

• WaǀeŶet doğrudaŶ ses dalgası üreteďiliǇor 

• DoğrudaŶ ses dalgasıŶı ŵodelleǇeďilŵesi ŵüzik giďi 
diğer sesleri de üreteďilŵesiŶi ŵüŵküŶ kılıǇor 

• İŵaj üretiŵiŶde kullaŶılaŶ;PiǆelCNNͿ oto-regresif 
ǇapıŶıŶ sese uǇarlaŶŵasıŶdaŶ oluşuǇor 

• Ağ Ǉapısı ďirkaç residual ďağlaŶtı ile ďirlikte taŵaŵeŶ 
ĐoŶǀolutioŶal ağlar kullaŶılıǇor 
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 WAVENET: A GENERATIVE MODEL FOR RAW AUDIO 

• Dilated Causal Convolutions 
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 WAVENET: A GENERATIVE MODEL FOR RAW AUDIO 

• Ağ ǇapısıŶa geŶel ďakış 

 

90 



 WAVENET: A GENERATIVE MODEL FOR RAW AUDIO 

• WaǀeŶet ǇapısıŶıŶ ďir aŶdaki ses dalgası değeriŶiŶ 
sadeĐe oŶdaŶ öŶĐeki değerlere ďağlı olduğu ;ĐausalͿ 
ǀarsaǇıŵı üzeriŶe kuruludur 

 

 

• Dilated ĐoŶǀolutioŶ Ǉapısı gerekli Ǉüksek hesaplaŵa 
ŵaliǇetiŶiŶ etkisiŶi azaltŵaǇa ǇardıŵĐı olur 

• Dilated ĐoŶǀolutioŶs saǇesiŶde ďir aŶdaki ses dalgasıŶı 
hesaplarkeŶ ďakılaŶ girdi peŶĐeresiŶiŶ ďüǇüklüğü ağlarıŶ 
deriŶliği ile üssel oraŶda artar 
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 WAVENET: A GENERATIVE MODEL FOR RAW AUDIO 

• Artılar 

• Doğallık açısıŶdaŶ eŶ gelişkiŶ seǀiǇede 

• DoğrudaŶ ses dalgasıŶı ŵodelleǇeďiliǇor 

• CoŶǀolutioŶal Ǉapısı saǇesiŶde paralel olarak çalışaďilir 

• Eksiler 

• Eğitiŵi ďüǇük ǀeritaďaŶları gerektiriǇor 

• Hesaplama maliyeti yüksek 

• EŶdüstriǇel kullaŶıŵ içiŶ ďu haliǇle ǇeteriŶĐe hızlı değil 
• Ses üretiŵi paralel değil ardışık 

• İleriǇe döŶük zaŵaŶsal ďilgileri değerleŶdirŵiǇor 
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 TACOTRON: A FULLY END-TO-END TEXT-TO-SPEECH 
SYNTHESIS MODEL 

• Uçtan uca ses sentezi modeli 

• Karŵaşık ďir ağ Ǉapısı 
• Dikkat-taďaŶlı eŶĐoder-decoder 

• Convolutional 

• Highway Networks 

• Bi-directional RNN 

• Residual BağlaŶtılar 

• ÖzŶitelik ŵüheŶdisliği ǀe alaŶ ďilgisi gerektirŵiǇor 

• ϭϵϴϰ͛teŶ ďir ǀoĐoder kullaŶıǇor 

• WaǀeŶet͛teŶ daha hızlı 
• Yazıŵ ǇaŶlışlarıŶa karşı gürďüz ǀe ŶoktalaŵaǇa karşı duǇarlı 
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 NATURAL TTS SYNTHESIS BY CONDITIONING WAVENET ON 
MEL SPECTROGRAM PREDICTIONS (TACOTRON 2) 

• Ϯ foŶksiǇoŶdaŶ oluşuǇor 

• Karakter eŵďeddiŶg͛deŶ ŵel-speĐtograŵ͛a 

• Mel-speĐtograŵ͛daŶ ses dalgasıŶa ;WaǀeŶet͛iŶ değiştirilŵiş ďir haliͿ 
• VoĐoder͛uŶ ǇeriŶe değiştirilŵiş ďir WaǀeŶet Ǉapısı 
• Ağ ǇapısıŶıŶ içiŶde: 

• Dikkat-taďaŶlı katŵaŶ 

• LSTM 

• Bi-LSTM 

• Convolution 
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 DEEP VOICE: REAL-TIME NEURAL TEXT-TO-SPEECH 

• Baidu͛ŶuŶ TTS ŵodeli 
• ÖzŶitelik işleŵe, öŶ-Ǉüz işleŵleri DNN ile ŵodelleŶiǇor 

• Çıktıları ďir diğeriŶiŶ girdisi olaĐak şekilde ϱ farklı ağ  
• PerforŵaŶs odaklı, gerçek zaŵaŶlı ses seŶtezleǇeďiliǇor 

• Ağlar geŶel olarak RNN ǀe CNN͛lerdeŶ oluşuǇor 
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DEEP VOICE 2: MULTI-SPEAKER NEURAL TEXT-TO-SPEECH 

• BeŶzer ďir uçtaŶ uĐa sisteŵ aŶĐak öŶĐekiŶe göre daha hızlı seŶtezleŵe 
ǀe üretileŶ ses kalitesiŶde artış  

• ÖŶĐeki Deep VoiĐe͛uŶ ǇaŶıŶda TaĐotroŶ͛daŶ daha iǇi perforŵaŶsa sahip 

• TaĐotroŶ͛uŶ kalitesiŶiŶ ďir post-işleŵ siŶirsel ǀoĐoder geliştirildiği 
gösteriliyor 

• Çok koŶuşŵaĐılı ďir TTS sisteŵi olarak Ǉüksek perforŵaŶs  
• Binlerce benzersiz ses 

• Her ďir koŶuşŵaĐı içiŶ ϯϬ dakikadaŶ az ǀeri 
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DEEP VOICE 3: SCALING TEXT-TO-SPEECH WITH 
CONVOLUTIONAL SEQUENCE LEARNING 

• RNN bulundurmayan convolutional and dikkat-taďaŶlı ďir sisteŵ 

• ϯ farklı ǀoĐoder ile uǇuŵlu ;World, GriffiŶ-Lim, Wavenet) 

• BüǇük ǀeritaďaŶlarıŶda eğitilŵek üzere ölçekleŶeďilir ďir ŵodel ;ϴϬϬ 
saatten fazla ses) 

• KoŶuşŵaĐı eŵďeddiŶgleriǇle çalışaŶ çok koŶuşŵaĐılı ďir TTS ŵodeli 
• Muhteŵel eŶdüstriǇel kullaŶıŵı tarif ediliǇor 

• Tek GPU ile güŶlük ϭϬ ŵilǇoŶ sorguǇu işleǇeďilir düzeǇde 
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CHAR2WAV: END-TO-END SPEECH SYNTHESIS 

• FaĐeďook͛uŶ uçtaŶ uĐa ŵodeli 
• Ϯ ďileşeŶdeŶ oluşuǇor 

• Okuyucu 

• Sinirsel Vocoder 

• OkuǇuĐu dikkat ŵekaŶizŵası içereŶ ďir eŶĐoder-deĐoder Ǉapısı 
• EŶĐoder: girdi olarak Ǉazı ǀe Ǉa foŶeŵ alaŶ ďir ďi-RNN  

• DeĐoder: çıktı olarak akustik paraŵetreler üreteŶ dikkat taďaŶlı ďir 
RNN 

• Model sadeĐe işleŶŵeŵiş Ǉazı ǀe ses ile eğitileďilir 
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POSTFİLTRE-TABANLI İYİLEŞTİRME 
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 POSTFILTER 

    NedeŶ Postfilter kullaŶılıǇor? 
 

• SeŶtezleŶeŶ sesiŶ kalitesi ϯ aŶa ŶedeŶdeŶ dolaǇı doğal 
sesteŶ farklı olaďilir [ϭ]: 
• Akustik ŵodelde kullaŶılaŶ özellikleriŶ doğal sesi 

teŵsil edeĐek kadar aǇrıŶtılı olŵaŵası 
• Doğal sesiŶ kalitesiŶiŶ akustik ŵodeliŶ 

geŶelleŵesiŶdeŶ dolaǇı kaǇďolŵası  
• Akustik ŵodeliŶ perforŵaŶsıŶıŶ ǇeteriŶĐe iǇi 

olŵaŵası 
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 POSTFILTER 

    Postfilter Türleri 
 

1. Analitik Metodlar  
✓ SeŶtezleŶeŶ ses kalitesiŶde artış 
− Akustik modelde yeni özellik kullanmak  

 
2. VerideŶ ÖğreŶileŶ Metodlar 
✓ SeŶtezleŶeŶ ses kalitesiŶde artış 
✓ Akustik modelde yeni özellik kullanmak  
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 POSTFILTER 

1. Analitik Metodlar 
 

I. Maximum Likelihood Parameter Generation [2] 

➢ SeŶtezleŶŵiş ses özellikleriŶi kullaŶılarak eŶ Ǉüksek 
olasılığa sahip doğal sesi oluşturŵak aŵaçlaŶır. 

 

II. Global Variance Metodu [3][10] 

➢ SeŶtezleŶŵiş ses özellikleriŶiŶ ǀarǇaŶsıŶı doğal ses 
özellikleriŶiŶ ǀarǇaŶsıŶa Ǉaklaştırarak akustik ŵodeliŶ 
geŶelleŵesiŶdeŶ dolaǇı oluşaŶ kaǇıďı azaltŵaǇa çalışır. 
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 POSTFILTER 

1. Analitik Metodlar 
 

III. Modulation Spectrum Metodu [4] 
➢ SeŶtezleŶŵiş ǀe doğal ses paraŵetreleriŶiŶ güç 

spektruŵu arasıŶdaki farkıŶ azaltılŵası hedefleŶir. 
 

III. Spectral Peak Enhancement [5, 6] 
➢ Ses spektruŵuŶda ďuluŶaŶ tepe Ŷoktaları, 

seŶtezleŶŵiş sesiŶ ǀe doğal sesiŶ forŵaŶtları 
arasıŶdaki farkı azaltŵak içiŶ kullaŶılır. 
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 POSTFILTER 

2. VerideŶ ÖğreŶileŶ Metodlar 
 

I. Deep Neural Network-based Postfilter [7] 

II. Recurrent Neural Network-based Postfilter [8] 

III. Generative Adversarial Network-based Postfilter [9] 
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I. Deep Neural Network-based 
Postfilter [7] 
 

• RBM Gauss dağılıŵıŶı 
ǀarsaǇarak doğal ǀe 
seŶtezleŶŵiş sesi 
ŵodelleŵiştir. 

 

 

 
 

DNN-ďased Postfilter ŵodel yapısı 
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II. Recurrent Neural Network-
based Postfilter [8] 

 

 

RNN-ďased Postfilter ŵodel yapısı 
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III. Generative Adversarial 
Network-based Postfilter [9] 

 

 

 

 

 

GAN-ďased Postfilter ŵodel yapısı 
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ÖNERILEN POSTFILTER YÖNTEMLERI 

• Spektral özŶitelikler üzeriŶde sığ siŶirsel ağlar kullaŶıŵı 
● Post-filter, TTS ŵodeliŶdeŶ ďağıŵsız olarak eğitileŶ 

bir model 

● State ve fonem bilgisi de veriliyor 

● Doğallığı ǀe hedefleŶeŶ kullaŶıĐıǇa olaŶ ǇakıŶlığı 
arttırıǇor 

● Ses kalitesiŶde hafif ďir düşüş 

● Baseline ve Post-filter için ABX testi 
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ÖNERILEN POSTFILTER YÖNTEMLERI 

• Post-filter için küme-taďaŶlı ağırlık ďaşlatŵa 

● Eldeki koŶuşŵaĐılarıŶ ǀektörleri k gruďa küŵeleŶir 

● Her ďir grup içiŶ aǇrı ďir post-filter eğitilir 

● HedefleŶeŶ koŶuşŵaĐı içiŶ eŶ uǇguŶ grup ďuluŶur 

● HedefleŶeŶ koŶuşŵaĐı içiŶ uǇarlaŶaĐak post-filter bu 

grubun post-filter͛ıŶıŶ ağırlıklarıǇla ďaşlatılı 
● Normal post-filter ve küme-taďaŶlı ağırlık ďaşlatŵalı 

post-filter içiŶ ABX testi;sağdaͿ 
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ÖNERILEN POSTFILTER YÖNTEMLERI 

• Adǀersarial eğitiŵ ekleŶtisi 
● Post-filter eğitiŵiŶde ek olarak, doğallığı arttırŵak 

içiŶ GAN͛larda olduğu giďi ďir adǀersarial hata 
fonksiyonu ekleniyor 

● ÖŶerileŶ ŵodeliŶ ürettiği paraŵetreler gloďal 
ǀarǇaŶs açısıŶdaŶ kesiŶ referaŶsa daha ǇakıŶ 
sonuçlar veriyor 

● Küme-taďaŶlı ağırlık ďaşlatŵalı post-filter ve ona ek 

olarak GAN ekleŶtisiŶiŶ ABX karşılaştırŵası;ǇukarıdaͿ 
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GAN AĞLARI 
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TARIHI 

● GAN Goodfelloǁ ǀe ark. tarafıŶdaŶ ϮϬϭϰ ǇılıŶda ďuluŶdu. 
● ϯϬϬϬ fazla atıf aldı 
● Birçok çalışŵaǇa ilhaŵ oldu 

● İlk olarak ďilgisaǇarla görŵe alaŶıŶda ortaǇa çıktı 
● ÜretileŶ ilk örŶekler düşük çözüŶürlüklü Ǉüzler, haǇǀaŶlar ǀe 

objelerdi. 
● SoŶradaŶ koŶuşŵa ǀe doğal dil işleŵe alaŶlarıŶda kullaŶılŵaǇa 

ďaşlaŶdı 
● LeĐuŶ tarafıŶdaŶ ͞SoŶ ϭϬ ǇılıŶ eŶ sıradışı fikri͟ olarak taŶıŵlaŶdı 

● Dağılıŵları taklit edeďilŵe özelliği 
● BeǇiŶ giďi gözetiŵsiz olarak çalışŵası 
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GIRIŞ 

● Kapsaŵlı ek açıklaŵalar olŵaksızıŶ ďelirli ďir dağıtıŵdaŶ örŶekler üretir 
● Belirli ďir dağılıŵı ŵodelleǇeŶ deŶetiŵsiz öğreŶiŵ ile çalışaŶ üretkeŶ ďir 

model 
● Sıfır-toplaŵ oǇuŶda ďirďiriǇle ǇarışaŶ ďir çift siŶir ağı 

● AǇırt edileŵez örŶekler üretŵeǇe çalışaŶ ďir üretkeŶ ağ 
● Gerçek ǀe üretileŶ örŶekler arasıŶda aǇrıŵ ǇapŵaǇa çalışaŶ ďir 

aǇrıŵĐı ağ 
● KoŶǀeks duruŵdaki Nash deŶgesiŶe ǇakıŶlaşır 

● ÜretileŶ örŶekleriŶ ǀerileŶ örŶekler kadar "gerçek" olduğu ideal ďir 
nokta 

● Gerçek düŶǇa proďleŵleriŶiŶ çoğu koŶǀeks değildir 
● Eğitiŵ kırılgaŶdır ǀe ideal ǇakıŶsaŵa zordur 
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GIRIŞ(DEVAMı) 

● GAN'lar aǇrıŵĐı olŵaktaŶ ziǇade üretkeŶ ŵodellerdir 
● X özellikler y ise etiketler olsun 
● AǇırıĐı ďir ŵodel koşullu olasılığı öğreŶŵek içiŶ çalışır. p ;Ǉ | ǆͿ 

● ÖrŶek, ͞görüŶtü pikselleri͟ ;özelliklerͿ ǀerileŶ ͞ďir at resŵi olŵa 
olasılığı͟ ;etiketͿ olasılığı 

● Bir geŶeratif ŵodel ďileşik olasılığı öğreŶŵeǇe çalışır. p ;ǆ, ǇͿ 
● Bu fotoğrafıŶ elŵa;ǇͿ olduğuŶu ǀarsaǇarsak, ďu paraŵetreler;ǆͿ 

Ŷe kadar olasıdır? 
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BASITÇE GAN͛LARıN EĞITIMI 
 
 
 
 

● ÜretkeŶ Ağ ;GͿ taŵaŵeŶ ǀeǇa kısŵeŶ rastgele giriş alır 
● G ďir örŶek oluşturur ;örŶ., resiŵͿ 
● ÜretileŶ örŶek ǀe gerçek örŶeklerle ďirlikte aǇırıĐı ;DͿ ďesleŶir. 
● D, heŵ gerçek heŵ de oluşturulaŶ örŶekler içiŶ orijiŶalliği tahŵiŶ edeŶ 

olasılıkları döŶdürür 
● AǇırıĐı, etiketler ǀasıtasıǇla ďir geri ďildiriŵ döŶgüsüŶde çalışır 
● ÜretiĐi ise aǇırıĐı ile ďir geri ďildiriŵ döŶgüsüŶde çalışır 
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EĞITIMIN BASIT BIR DIYAGRAMı 

(courtesy of O’Reilly media) 

Gerçek 
Resimler Ayırıcı Ağ Tahmin edilmiş 

etiketler 

Sahte 
Resimler 

Üretici Ağ 

D-Boyutlu 
Gürültü 
Vektörü 
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KALPAZAN - POLIS ANALOJISI 

● Basit bir analoji ile, 
● Üretici(kalpazan) sahte para basar 
● AǇırıĐı;polisͿ sahte paraǇı saptaŵaǇa çalışır 
● İkisi de daha iǇi olaďilŵek içiŶ keŶdileriŶi geliştirir 

 

Eğitim 
Seti Ayırıcı 

Gerçek 

Sahte 

Rastgele 
Gürültü 

Üretici 
Sahte 
Resim 
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EĞITIME TEKNIK YAKLAŞıM 

● ÜretiĐi ;GͿ ǀe AǇırıĐı ;DͿ türeǀleŶeďilir foŶksiǇoŶlardır 
● G ǀe D paraŵetreleri gradieŶt desĐeŶt ǇöŶteŵi ile öğreŶilir 
● G ďir gürültü girdisi olaŶ z ǀektörüŶü alır, ǆ'e ďeŶzer ďir örŶek olaŶ 

G;zͿ͛Ǉi döŶdürür 
● D, ǆ ǀe G ;zͿ değeriŶi girdi olarak alır ǀe D;ǆͿ ǀe D;G;zͿͿ içiŶ tahŵiŶ Ǉapar 
● D and G için parametreler 𝞱(D) ve 𝞱(G) olsun 
● AǇırıĐı J;DͿ;𝞱(D), 𝞱;GͿͿ foŶksiǇoŶuŶu ŵiŶiŵize etŵeǇe çalışır 

● Ama 𝞱(G) üzerinde bir kontrolü yoktur 
● Üretici J(G)(𝞱(G),𝞱;GͿͿ foŶksiǇoŶuŶu ŵiŶiŵize etŵeǇe çalışır 

● Ama 𝞱(D) üzerinde bir kontrolü yoktur 
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EĞITIME TEKNIK YAKLAŞıM 

● İdeal eğitiŵ süreĐi, Nash deŶgesiŶde soŶuçlaŶır 
● J(D)(𝞱(D), 𝞱(G)) fonksiyonu  𝞱;DͿ͛Ǉe göre ŵiŶiŵuŵ 
● J(G)(𝞱(D), 𝞱(G)) fonksiyonu 𝞱;GͿ͛e göre ŵiŶiŵuŵ 

 

● J ;DͿ'ŶiŶ ilk teriŵiŶde D, ǀerileŶ örŶek ;ǆͿ gerçek olduğuŶda ϭ'iŶ log 
olasılığıŶı ŵaksiŵize etŵeǇe çalışır 

● J ;DͿ'ŶiŶ ikiŶĐi teriŵiŶde D, ǀerileŶ örŶek ;G;zͿͿ üretilŵiş olduğuŶda Ϭ'ıŶ 
log olasılığıŶı ŵaksiŵize etŵeǇe çalışır 

● G, ǀerileŶ örŶek G;zͿ olduğuŶda D'ŶiŶ tahŵiŶiŶdeŶ ϭ'iŶ log olasılığıŶı eŶ 
üst düzeǇe çıkarŵaǇa çalışır 
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ÜRETILEN BAZı ÖRNEKLER (2014) 
 
 

Toronto Face Database kullanarak 
oluşturulŵuş Ǉüzler 
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ÜRETILEN BAZı ÖRNEKLER (2018) 
 CelebA-HQ ǀeri küŵesiŶi kullaŶarak oluşturulŵuş Ǉüzler 
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BAZı OLASı ARITMETIK İŞLEMLER 

Gözlüklü 
erkek 

Gözlüksüz 
erkek 

Gözlüksüz 
kadıŶ 

Gözlüklü kadıŶ 
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UYGULAMA ALANı 
 
 
● Görüntü sentezi 
● Anlamsal görüntü düzenleme 
● Style transfer 
● Image super-resolution 
● YazıdaŶ resiŵ üretiŵi 
● Bir sonraki video karesi tahmini 
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DNN TABANLI TTS SİSTEMLERİNDE KONUŞMACIYA UYARLAMA 

• A study of speaker adaptation for DNN-based speech synthesis (Wu et 
al, 2015) 

• An Investigation of DNN-Based Speech Synthesis Using Speaker Codes 
(Hojo et al, 2016) 

• Adapting and controlling DNN-based speech synthesis using input codes 
(Luong et al, 2017) 

• Neural Voice Cloning with a Few Samples (Arik et al, 2018) 

• Transfer Learning from Speaker Verification to Multispeaker Text-To-
Speech Synthesis (Jia et al, 2018) 
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A STUDY OF SPEAKER ADAPTATION FOR DNN-BASED SPEECH SYNTHESIS 

• ϯ farklı seǀiǇede uǇarlaŵa 

• Girdi katŵaŶıŶda koŶuşŵaĐıǇa özel ǀektör 

• KoŶuşŵaĐıŶıŶ ses özellikleriŶi teŵsil edeŶ düşük ďoǇutlu ďir 
vektör 

• Ağ içerisiŶde LearŶiŶg HiddeŶ UŶit CoŶtriďutioŶs;LHUCͿ  
• Saklı üŶiteleriŶ çıktılarıŶı kişiǇe göre ölçekleǇeŶ ďir sisteŵ 

• Çıktı seǀiǇesiŶde ďir liŶeer döŶüşüŵ 

• Joint Density Gaussian Mixture Modeli (JD-GMM)  
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AN INVESTIGATION OF DNN-BASED SPEECH SYNTHESIS USING SPEAKER 

CODES 

• KoŶuşŵaĐı ǀektörü olarak oŶe-hot vektörler 

• One-hot daha öŶĐe görülŵeŵiş koŶuşŵaĐılar içiŶ işe ǇaraŵıǇor ;ďu 
haliǇle sadeĐe çok koŶuşŵaĐılı sisteŵler içiŶͿ 

• KoŶuşŵaĐı ǀektörü ďirdeŶ fazla katŵaŶa girdi olarak ǀerileďiliǇor 

• UǇarlaŵa içiŶ koŶuşŵaĐı ǀektörleri doŶduruluǇor sadeĐe B ağırlıkları 
güncelleniyor 
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• UǇarlaŵada koŶuşŵaĐıǇa özel ǀektörlere ek olarak ĐiŶsiǇet ǀe Ǉaş 
bilgisi de veriliyor 

• KoŶuşŵaĐı, ĐiŶsiǇet ǀe Ǉaş ǀektörleriǇle koŶuşŵaĐıdaŶ ďağıŵsız ďir 
ŵodel oluşturuluǇor 

• YeŶi koŶuşŵaĐılar içiŶ ďu ǀektörler ďaĐkpropagatioŶ ile elde ediliǇor 

• UǇarlaŶŵış seŶtezler ďu elde edileŶ ǀektörler ile ǇapılıǇor 

ADAPTING AND CONTROLLING DNN-BASED SPEECH SYNTHESIS USING 

INPUT CODES 
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• KoŶuşŵaĐı eŵďeddiŶgleri kullaŶılarak koŶuşŵaĐıdaŶ ďağıŵsız ďir 
ŵodel oluşturuluǇor 

• UǇarlaŵa sırasıŶda ŵodel ağırlıkları ǇeriŶe ďu eŵďeddiŶgler öğreŶiliǇor 

• AǇrıĐa koŶuşŵaĐı eŶĐode edeŶ ďir DNN eğitip ďu DNN͛iŶ çıktısıŶı 
koŶuşŵaĐı ǀektörü olarak kullaŶarak uǇarlaŵa suŶuluǇor 

• Sisteŵ çok az saǇıda örŶek ile çalışaďiliǇor 

NEURAL VOICE CLONING WITH A FEW SAMPLES 
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• Sisteŵ ϯ SiŶir ağıŶdaŶ oluşuǇor 

• KoŶuşŵaĐı eŶĐode edeŶ ağ, öŶĐedeŶ koŶuşŵaĐı doğrulaŵa işi içiŶ 
eğitilŵiş;ǇeşilͿ 

• TaĐotroŶ Ϯ͛deŶ uǇarlaŶaŶ ďir dizideŶ-diziǇe ağ ŵodeli;ŵaǀiͿ 
• Oto-regresif Wavenet-taďaŶlı ďir ǀoĐoder ağı;kırŵızıͿ 

• ϯ ağ da ďirďiriŶdeŶ ďağıŵsız ďir şekilde eğitiliǇor 

• KoŶuşŵaĐı eŶĐode edeŶ ağ tüŵ sisteŵiŶ darďoğazı olaďilir ǀe eğitiŵi 
ďüǇük ďir ǀeritaďaŶı gerektiriǇor 

TRANSFER LEARNING FROM SPEAKER VERIFICATION TO MULTISPEAKER 

TEXT-TO-SPEECH SYNTHESIS 
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• KoŶuşŵaĐıdaŶ ďağıŵsız ŵodel üzeriŶde traŶsfer öğreŶŵesi 
• Hedef koŶuşŵaĐıŶıŶ ǀektörüŶüŶ kullaŶılŵası;ďaseliŶeͿ 
• Hedef koŶuşŵaĐıǇa eŶ ǇakıŶ koŶuşŵaĐıŶıŶ ǀektörüŶüŶ kullaŶılŵası 
• Küŵe ďilgisiŶiŶ koŶuşŵaĐı ǀektörü olarak kullaŶılŵası 
• DNN ŵodeliŶe ait ďazı ağırlıklarıŶ tekrar eğitilŵesi 

DNN TABANLI ÖNERİLEN UYARLAMA YÖNTEMLERİ 
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• Hedef koŶuşŵaĐıǇa eŶ ǇakıŶ koŶuşŵaĐıŶıŶ ǀektörüŶüŶ kullaŶılŵası 
a. KoŶuşŵaĐıdaŶ ďağıŵsız ŵodeliŶ eğitiŵi sırasıŶda kullaŶılaŶ 

koŶuşŵaĐılar arasıŶda hedef kullaŶıĐıǇa eŶ ǇakıŶ olaŶ ďuluŶur 

b. UǇarlaŵa ďu eŶ ǇakıŶ koŵşuŶuŶ ǀektörü ile Ǉapılır 

• Küŵe ďilgisiŶiŶ koŶuşŵaĐı ǀektörü olarak kullaŶılŵası 
a. Eldeki tüŵ koŶuşŵaĐılar k taŶe gruďa küŵeleŶir 

b. KoŶuşŵaĐıdaŶ ďağıŵsız ďir ŵodel sadeĐe küŵe ďilgisiǇle eğitilir 

c. Hedef koŶuşŵaĐı içiŶ eŶ uǇguŶ grup seçilir 

d. UǇarlaŵa işleŵi ďu grup ďilgisiǇle Ǉapılır 

DNN TABANLI ÖNERİLEN UYARLAMA YÖNTEMLERİ 
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• DNN ŵodeliŶe ait ďazı ağırlıklarıŶ tekrar eğitilŵesi 
a. ÖŶĐedeŶ ďelirleŶeŶ ďazı ağırlıkları hedef koŶuşŵaĐıŶıŶ ses ǀerisiŶe 

göre güncelle 

b. BütüŶ ağırlıklar değil sadeĐe ďir alt küŵesi güŶĐelleŶiǇor;oǀerfit͛teŶ 
kaçıŶŵak içiŶͿ 

c. GeŶel olarak çıktı üzeriŶdeki etkisi daha Ǉüksek;gradǇaŶı ǇüksekͿ 
ağırlıklar seçilir;üst katŵaŶlara ait ağırlıklarͿ 

DNN TABANLI ÖNERİLEN UYARLAMA YÖNTEMLERİ 
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• Ağırlıklar tekrar eğitilŵedeŶ elde edileŶ hata değerleri 
● DNN ŵodeliŶ ağırlıkları değişŵedeŶ 

● SadeĐe koŶuşŵaĐı ǀektörleriŶ değişiŵi 
var 

 

• Bazı ağırlıklar güŶĐelleŶdiğiŶde 

DNN TABANLI ÖNERİLEN UYARLAMA YÖNTEMLERİ 
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FUTURE 

● GAN'larıŶ eğitilŵesi hala zor, ǇakıŶsaŵa soruŶu heŶüz çözülŵedi 
● OluşturulaŶ örŶekler çoğuŶlukla iŶsaŶ algısıŶda görüleďileŶ kusurlara 

sahip 
● GAN'lar sahte örŶekler üretirkeŶ daha iǇi hale geldikçe, doğal olarak 

güǀeŶlik soruŶu ortaǇa çıkıǇor 
● GAN'lar, çıktıları aǇırt edileďilir olduğuŶda daha iǇi çalışırlar, ďu da doğal 

dil işleŵe giďi alaŶlarda kullaŶılŵasıŶı zorlaştırır 
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