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MFKK Ozniteliklerine Eklenen Logaritmik Enerji ve Delta Parametrelerinin Yas ve Cinsiyet
Smiflandirma Uzerindeki Etkileri

Ergiin YUCESOY""

OZET: Konusmacilarin yas ve cinsiyet gruplarimin otomatik olarak belirlenmesi 6nemli bir arastirma konusudur
ve basta ¢agri merkezleri olmak tizere birgok alanda farkli amaglarla kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada Mel Frekansi
Kepstrum Katsayilarina (MFKK) eklenen logaritmik enerji ve delta parametrelerinin otomatik yas ve cinsiyet
tanima iizerindeki etkileri arastirilmistir. Konusma sinyallerinden ¢ikarilan MFKK 6znitelikleri, Gauss Karigim
Modeli (GKM) siipervektorlerine doniistiiriildiikten sonra Destek Vektér Makinesine (DVM) uygulanmis ve
gergeklestirilen optimizasyon siireci sonunda konusmacilarin yas ve cinsiyet gruplarina karar verilmistir.
Calismada MFKK’ya eklenen parametrelerin yani sira MFKK sayisinin ve GKM bilegen sayisinin basari
iizerindeki etkileri de arastirllmistir. MFKK sayis1 8 ile 20, GKM bilesen sayisi ise 32 ile 256 arasinda
degistirilerek sistem iizerinde testler yapilmistir. aGender veritabaninin gelistirme boliimiindeki 299
konugsmacinin 1388 konusmasi ile yapilan testlerde en yiiksek smiflandirma orani, 12 kepstral katsayiya
logaritmik enerji, delta ve delta-delta parametrelerinin eklenmesi sonucunda %60.23 olarak hesaplanmistir.
Calismada optimum GKM bilesen sayist 128 olarak belirlenirken, logaritmik enerji, delta ve delta-delta
parametrelerinin bagari lizerindeki etkileri sirasiyla %1.17, %3.24 ve %4.61 olarak saptanmistir.

Anahtar Kelimeler: Yas ve cinsiyet siniflandirma, Konusma igleme, Destek vektor makineleri, Gauss karigim
modeli

Effect of Inclusion of Delta Derivatives and Log Energy to MFCC Features on Age and Gender
Classification

ABSTRACT: Automatic recognition of the age and gender groups of the speakers is an important research topic
and is used for different purposes in many fields, especially in call centers. In this study, the effects of logarithmic
energy and delta parameters added to Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) on automatic age and gender
recognition were investigated. After transforming the MFCC features extracted from speech signals into Gaussian
Mixture Model (GMM) supervectors, they were applied to the Support Vector Machine (DVM) and the age and
gender groups of the speakers were decided at the end of the optimization process. In the study, besides the
parameters added to MFCC, the effects of MFCC number and GMM component number on success were also
investigated. MFCC number was changed between 8 and 20 and GMM component number was changed between
32 and 256 and tests were performed on the system. In tests performed with 1388 speeches of 299 speakers in the
development section of aGender database, the highest classification rate was calculated as 60.23% by adding
logarithmic energy, delta and delta-delta parameters to 12 cepstral coefficients. In the study, the optimum GMM
component number was determined as 128, while the effects of logarithmic energy, delta and delta-delta
parameters on success were 1.17%, 3.24% and 4.61%, respectively.
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GIRIS

Konugma insanlarin birbirleriyle olan iletisiminde kullanilan fizyolojik bir sinyaldir. Gelisen
teknoloji ile birlikte bu sinyal insanlarin bilgisayarlarla olan iletisiminde de kullanilmaya baslanmustir.
Konugma sinyali yalnizca seslendirilen ifadenin dilsel (linguistic) bilgilerini icermez. O ayn1 zamanda
konusmacinin kimligi, yasi, cinsiyeti, duygusal durumu ve etnik kokeni gibi paralinguistik bilgilerini de
icerir. Paralinguistik bilgilerin konugma sinyalinden otomatik olarak ¢ikarilmasi oldukg¢a zor bir istir ve
basta ticari, adli ve tibbi olmak iizere bir¢ok uygulama alanina sahiptir. Bir konugmadaki en belirgin
paralinguistik bilgi olan konusmacinin yasi1 ve cinsiyeti genellikle insan-bilgisayar iletisiminin kisiye
ozel olarak uyarlanmasi i¢in kullanilir. Ornegin otomatik diyalog sistemlerinde konusma sentezleyicinin
hizi, kullanicinin tespit edilen yasina gore degistirilebilir (van Heerden ve ark., 2010). Benzer sekilde
bir e-ticaret platformunda kullanicinin yas1 ve cinsiyeti tespit edilerek kisiye 6zel iiriin veya hizmet
oOnerisi yapilabilir. Konusmacinin yas ve cinsiyet bilgisinin kullanildig1 diger bir alan da adli vakalardir.
Ses kayitlarinin delil olarak kullanildigi adli vakalarda suglunun belirlenmesinde otomatik yas
tespitinden yararlanilabilir. Gilivenlik alaninda ise akilli izleme ve kullanicinin yasina gore
yetkilendirilmis farkli erisim seviyelerinin tanimlandig1 sistemler diistiniilebilir (Choukri ve Wu, 2019).
Otomatik yas ve cinsiyet tanima, ayni zamanda ruhsal durum tanima, sigara kullanan konugmacilarin
belirlenmesi, sarhosluk seviyesinin belirlenmesi ve hatta otomatik konugma tanima gibi diger ses
teknolojilerinin performanslarinin arttirilmasi amaciyla da kullanilabilir (Bahari ve ark., 2014).

Konusmacinin kisa siireli konugmasindan kisinin yasinin ve cinsiyetinin taninmast konusunda
bir¢ok caligma yapilmistir. Bu ¢aligmalarin bir kisminda konusmacilarin yas ve cinsiyet 6zellikleri ayri
ayr1 ele aliirken bir kisminda ise bu bilgiler birlikte degerlendirilmistir. Cinsiyet tanima konusunda
yapilan calismalarda genellikle yetiskin konugmacilar kullanilmis ve konusmacilarin erkek ve kadin
olarak iki smnifa ayrilmasi amaglanmistir. Diger taraftan yetiskin ve ¢ocuk konusmacilarin birlikte ele
alindig1 ¢alismalar da yapilmistir. Bu calismalarda genellikle cocuk konusmacilarin cinsiyet ayrimi
yapilmamis ve konusmacilarin ¢ocuk, erkek ve kadin olarak siniflandirilmast yapilmistir. Yas tanima
konusunda yapilan ¢aligmalarda ise yas regresyonu ve yas grubu siniflandirma olmak {izere iki farkl
yaklasim soz konusudur. Yas regresyonunda konusmacimin yil olarak yasinin tahmin edilmesi
amaglanirken, yas grubu siniflandirmada ise konusmacinin yas araligina goére ¢ocuk, geng, yetiskin ve
yash gibi siniflara ayrilmas1 amaglanmaktadir. Ozellikle son yillarda yapilan ¢aligmalarda yas grubu
siniflandirma ile cinsiyet siiflandirma birlikte ele alinmaya baglanmistir. Bu ¢aligmalarda genellikle
konusmacilar yas grubuna gore ¢ocuk, geng, yetiskin ve yash olarak dort sinifa ayrildiktan sonra
cocuklar hari¢ diger konusmacilarin cinsiyetlerine gore erkek ve kadin olarak siniflandirildigr 7 sinifli
bir siniflandirma yaklagimi kullanilmaktadir.

Baglangicta konusma ve konusmaci tanima gibi diger konusma isleme uygulamalari ig¢in
gelistirilen yontemler, kiiclik degisikliklerle yas ve cinsiyet tanimaya uyarlanmaktadir. Literatiirde yas
ve cinsiyet tanima konusunda farkli 6znitelik ¢ikarma ve siiflandirma yontemlerinin kullanildig: birgok
calisma yapilmistir. Metze ve arkadaslar tarafindan yapilan calismada dort farkli yaklagim insan
performansi ile karsilastirilmistir (Metze ve ark., 2007). Bu yaklasimlarin ilkinde otomatik dil tanima
sisteminden tiiretilmis paralel bir fonem taniyic1 kullanilmistir. Birkac prosodik 6zniteligin dinamik
Bayes agi ile birlestirildigi sistem ikinci, dogrusal 6ngdrii analizine dayanan sistem tic¢lincii, MFKK
Ozniteliklerine dayali GKM sistemi ise dordiincii yaklagim olarak incelenmistir. Calismada paralel
fonem taniyici sistemin performansinin insan performansina yakin oldugu ancak kisa konusmalarda
performansinin diistiigli rapor edilmistir. Her bir yaklasimin SpeechDat-II veritabani tizerindeki
dogruluklar sirastyla %54, %40 %27 ve %42 olarak verilmistir. Bocklet ve arkadaslari tarafindan
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yapilan ¢alismada, GKM-Genel Arkaplan Modeli (GAM) ve GKM siipervektor DVM yaklasimlarinin
7 smifl yas ve cinsiyet siniflandirma performanslar1 karsilastirilmistir (Bocklet ve ark., 2008). Yapilan
testlerde DVM yaklasimi1 %77 kesinlik (precision) ve %74 duyarlilik (recall) orani ile en basarili yontem
olarak belirlenmistir. Meinedo ve arkadaslari tarafindan yapilan ¢alismada yas ve cinsiyet siniflandirma
icin iki ayr1 sistem tanitilmistir (Meinedo ve Trancoso, 2010). Bu sistemlerden yas siniflandirma sistemi
dort, cinsiyet siniflandirma sistemi ise alt1 alt sistemin birlesimi ile olugturulmustur. Her bir alt sistemin
egitiminde uzun ve kisa siireli akustik ve prosodik 6znitelikler, farkli siniflandiricilar (GKM-GAM, Cok
Katmanli Algilayicilar (CKA) ve DVM) ve farkhi veri kiimeleri kullanilmistir. Gelistirilen yas ve
cinsiyet siniflandirma sistemleri aGender veri kiimesinin gelistirme boliimii ile test edilmis ve bu
testlerde cinsiyet siniflandirma sisteminin dogrulugu %83.1, yas siniflandirma sisteminin dogrulugu ise
%51.2 olarak belirlenmistir. Li ve arkadaslar tarafindan yapilan ¢alismada yedi alt sistemin akustik ve
prosodik seviyede birlesimine dayanan yeni bir yaklagim sunulmustur (Li ve ark., 2013). Caligmada
GKM-GAM, GKM/DVM ve uzun dénemli 450 6zniteligin DVM ile siniflandirildigi ii¢ temel alt sisteme
ilave olarak dort yeni alt sistem daha Onerilmistir. Bu alt sistemlerin farkli kombinasyonlari incelenmis
ve en yiiksek basari, yas ve cinsiyet siniflandirma igin %51.1, yas siniflandirma igin %52.2, cinsiyet
siniflandirma i¢in ise %88.2 olarak tiim alt sistemlerin skor seviyeli birlesimi sonucunda elde edilmistir.
Grzybowska ve arkadaslari tarafindan yapilan ¢alismada i-vektorlerin kullanimina dayali yeni bir yas
smiflandirma yaklagimi sunulmustur (Grzybowska ve Kacprzak, 2016). Test i-vektorleriyle yas
smiflarmin i-vektorleri arasindaki kosiniis uzakligina dayali olarak yapilan siniflandirma sonucunda
%62.9 dogruluga ulasilarak Interspeech 2010 yarismasindaki en iyi sonu¢ %16.7 oraninda
gelistirilmistir. Mallouh ve arkadaslar tarafindan yapilan ¢aligmada yas ve cinsiyet siniflandirma igin
iki Derin Sinir Agmin (DSA) (yas ve cinsiyet) birlesimine dayali yeni bir DSA sistemi Onerilmistir
(Mallouh ve ark., 2017). Onerilen sistemin sonuglart ile i-vektér ve GKM-GAM sistemlerinin sonuglar
aGender veritabani kullanilarak karsilastirilmistir. Yapilan testlerde ii¢ sistemin genel dogruluk oranlari
sirastyla %55.16, %47.89 ve %43.8 olarak hesaplanirken Onerilen sistemin hem genel dogruluk
acisindan hem de bireysel siniflar acisindan daha basarili oldugu goriilmiistiir. Safavi ve arkadaslari
tarafindan yapilan ¢aligmada ¢ocuk konusmalarindan konusmaci, cinsiyet ve yas grubu tanima konusu
tizerinde durulmustur (Safavi ve ark., 2018). Calismada GKM-GAM, GKM-DVM ve i-vektor tabanli
yaklagimlar1 iceren birka¢ siniflandirma yonteminin performans karsilastirmasi yapilmistir. Yapilan
testlerde yas arttikca konugmaci tanima oraninin arttig1 ancak yasin, cinsiyet ve yas grubu tanimadaki
etkisinin daha karmasik oldugu goriilmiistiir. Calismada yastan bagimsiz GKM-DVM sisteminin
cinsiyet siniflandirma basaris1 AGl, AG2 ve AG3 smiflari icin sirasiyla %76.80, %84.14 ve %75.91
olarak, i-vektor tabanli cinsiyetten bagimsiz yas siniflandirma sisteminin basarisi ise %82.62 olarak
verilmigtir. Ertam tarafindan yapilan calismada ise bir ses veri kiimesinden konusmacinin cinsiyet
ongoriisii i¢in Uzun Kisa Siireli Bellek (Long short-term memory-LSTM) aglarinin kullanimi
onerilmistir (Ertam, 2019). Onerilen yaklasimin ilk asamasinda en etkin 10 dznitelik segilmis ve daha
sonra ¢ift katmanli LSTM yapist ile derin 6grenme tabanl bir ag olusturulmustur. Onerilen yontem agac,
dogrusal ayirimci, lojistik regresyon, DVM (farkli aktivasyon fonksiyonlari ile) ve K-en yakin komsuluk
gibi geleneksel makine 6grenme yaklasimlarinin sonuglari ile karsilastirilmis ve % 98.4 basar1 orani ile
Onerilen yontemin en basarili yontem oldugu gosterilmistir. Choukri ve Wu tarafindan yapilan calismada
mobil cihazlara erisim yetkisinin kontrolii i¢in yeni bir yas ve cinsiyet siniflandirma yontemi 6nerilmistir
(Choukri ve Wu, 2019). Konugma sinyallerinden ¢ikarilan 40 MFKK’nin 6znitelik olarak kullanildigi
calismada alt1 DVM ¢ekirdek modeli incelenmis ve kiibik, kuadratik ve orta Gauss ¢ekirdek modellerinin
tanima oranmi sirasiyla %93.75, %91.25 ve %93.75’e ¢ikarabilecegi sonucuna varilmistir. Son ve
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arkadaslar tarafindan yapilan calismada sozciiksel olmayan ii¢ konusma Ozelliginin (doldurucular-
fillers, kesisme-overlapping ve uzatma-lengthening) cinsiyet siniflandirmaya etkisi arastirilmistir (Son
ve ark., 2019). Calismada temel akustik 6znitelik olarak MFKK ile sozcliksel olmayan 6zniteliklerin
farkli kombinasyonlari ele alinmis ve iki farkli makine 6grenme yontemi (DVM ve RNN-Recurrent
Neural Network) kullanilarak siniflandirma yapilmistir. Her iki yontemde de en yiiksek basart MFKK
ile kesisme ve uzatma 6zniteliklerinin birlikte kullanilmasi durumunda saglanirken RNN ile %89.61,
DVM ile ise %86.58 simiflandirma basarisina ulasilmistir. Zazo ve arkadaslar tarafindan yapilan
calismada ise LSTM-RNN’ye dayali yeni bir yas tahmin sistemi Onerilmistir (Zazo ve ark., 2018).
Gergek zamanli bir mimaride kolayca uygulanabilmesi i¢in kisa konusmalarin (3-10s) kullanildigi
calismada, onerilen yaklasim (LSTM-RNN) ile i-vektor temelli yaklasim NIST veri kiimesi kullanilarak
karsilastirilmistir. Yapilan testlerde ortalama mutlak hata agisindan Onerilen sistemin %28’e varan
gelisme sagladigr gortilmiistiir.

Konusmaya dayali tanima sistemlerinin basarisini etkileyen en 6nemli faktorlerin basinda ses
sinyalinden ¢ikarilan Ozniteliklerin se¢imi gelmektedir. Temel frekans, formantlara karsilik gelen
frekans, genlik ve bant genislikleri, lineer 0ngorii kepstral katsayilart ve Mel Frekansi Kepstral
Katsayilar (MFKK) ses islemede kullanilan 6zniteliklerden bazilaridir. Bu 6zniteliklerden MFKK en
yaygin kullanilan 6znitelik tiirli olup basta konusma ve konugmaci tanima sistemleri olmak tizere bir¢ok
calismada tek basina veya farkli Ozniteliklerle birlikte kullanilmistir. Dhonde ve arkadaslarinin
calismasinda MFKK 06zniteliklerinin sayisi ile delta parametrelerinin (delta ve delta-delta) kisi tanimaya
etkisi ayrintili olarak incelenmistir (Dhonde ve ark., 2017). Benzer sekilde Fang ve arkadaglari tarafindan
yapilan ¢alismasinda (Fang ve ark., 2019) MFKK, MFKK+delta ve normalize edilmis MFKK+delta
parametrelerinin patolojik ses tespiti izerindeki etkisi, Koo ve arkadaglarinin ¢calismasinda (Koo ve ark.,
2020) ise MFKK delta ve ivme parametrelerinin ruhsal durum tanimaya etkisi incelenmistir. Ancak
benzer bir ¢alisma yas ve cinsiyet tanima konusunda yapilmamistir. Bu ¢alismada fakli sayida MFKK
Ozniteliklerine eklenen delta, delta-delta ve logaritmik enerji parametrelerinin yas ve cinsiyet tanima
tizerindeki etkileri arastirilmistir. Her konusmadan c¢ikarilan 0Oznitelik vektorleri GKM-GAM
yapilandirmasina gére GKM-siipervektorlere doniistiiriildiikten sonra bir DVM’ye uygulanmis ve
gerceklestirilen optimizasyon sonucunda konusmacilarin yas ve cinsiyet gruplarina karar verilmistir.

MATERYAL VE YONTEM

Mel-Frekansi Kepstral Katsayillar (MFKK)

Mel-Frekans1 Kepstral Katsayilar sesin spektral 6zelliklerini temsil etmek igin kullanilan bir
gosterim seklidir. Bu gosterimde insanin frekans algilamasi dikkate alinir ve bu nedenle konusma tanima
i¢in en iyi Oznitelik olarak kabul edilir (Kerkeni ve ark., 2018). MFKK 6zniteliklerinin ¢ikarilma siireci
sinyalin yliksek geciren bir filtreyle filtrelenmesi ile baslar. Filtreleme islemi insanin ses iiretim
mekanizmasi sirasinda bastirilan yliksek frekanslh kisimlarin telafi edilmesini saglar. Daha sonra sinyal
duragan akustik ozelliklere sahip oldugu varsayilan kisa zaman araliklarina (20-30ms) bdliiniir. Bu
amacla bir pencere fonksiyonu (genellikle Hamming) bir kismi (yaklasik 10sn) ¢akisacak sekilde sinyal
boyunca kaydirilir. Elde edilen gergeveler tizerinde Fourier doniisiimii uygulanarak sinyalin 6nce genlik
spektrumu daha sonra ise mel 6l¢egine gore haritalanarak mel-spektrumu tahmin edilir. Son asamada ise
logaritmasi alinan mel-spektrum tizerinde ayrik kosiniis doniisiimii uygulanir ve elde edilen ilk birkag
katsayr MFKK olarak degerlendirilir. Sifirinci katsayr ortalama logaritmik enerjiyi temsil eder ve
genellikle 6znitelik kiimesinin diginda tutulur (Rao ve ark., 2017).

Kepstral katsayilar analiz edilen ger¢evenin spektral 6zelliklerini iyi temsil eder. Ancak sinyalin

zamanla degisen dinamik oOzelliklerini icermez. Sinyalin zamansal dinamikleri hakkindaki ekstra
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bilgiler, kepstral katsayilarin birinci ve ikinci tiirevleri hesaplanarak elde edilir. Kepstral katsayilarin
birinci tlirevi delta, ikinci tiirevi ise delta-delta (ivme) katsayilar1 olarak adlandirilir. Bu parametrelerin
hesaplanmasinda genellikle asagidaki esitlik kullanilir (Rabiner ve ark., 2008).

Acy (n) = Hepfitm(td 1)

Yi=—rlil

Burada c,,(n) n’inci gergeve i¢in m’inci Ozniteligi, k; i’inci agirhgi, T ise ardigik gergeve sayisini
gosterir. Genellikle T 2 olarak alinir. Delta-Delta katsayilar1 da ayni sekilde hesaplanir, ancak bu
hesaplamada sabit kepstral katsayilar yerine delta katsayilar1 kullanilir.

Gauss Karisim Modeli (GKM)

Gauss Karisgim Modeli, bir veri kiimesinden bu verileri iireten fonksiyonun olasilik yogunluk

fonksiyonunu tahmin etmek i¢in kullanilan yar1 parametrik bir tahmin yontemidir. Bu olasilik yogunluk
fonksiyonunun M adet Gauss fonksiyonunun dogrusal bir kombinasyonu oldugu kabul edilir. D boyutlu
bir 6znitelik vektorii icin, x, olabilirlik fonksiyonu olarak kullanilan karigim yogunlugu Esitlik 2 ile
tanimlanir.
P(x|2) = ¥m—1 Wi pi (%) (2)
Burada p;(x) i’inci Gauss yogunlugunu, w; ise agirligini gosterir. Her bir Gauss yogunlugu u;, Dx1
boyutlu bir ortalama vektérii ve X;, DxD boyutlu bir kovaryans matrisi olmak iizere Esitlik 3 ile
tanimlanir.

_ 1 L -pu)T(E) TR ()
Pi() = G ©)

Gauss karisim modeli tiim bilesenlerin ortalama, kovaryans ve agirlik parametrelerinin birlesiminden
olusurve 1 = {w;, u;, Z;} i = 1.,,,. M seklinde gosterilir. Bu parametrelerin tahmininde ise tekrarlamali
bir yontem olan EM algoritmasi kullanilir (Dempster ve ark., 1977).

GKM Siipervektorler

Konusma sinyallerinden ¢ikarilan Oznitelik vektorleri cesitli smiflandiricilara aktarilarak
konusmacilarin kimlik, cinsiyet, yas, ruhsal durum gibi farkli 6zellikleri taninabilir. Ancak konusma
stireleri genellikle farklidir ve bu durumda konusma sinyallerinden ¢ikarilan 6znitelik vektorlerinin
uzunluklar da farkli olacaktir. Diger taraftan siniflandiricilarin neredeyse tamaminda, giris olarak sabit
uzunluklu vektorler kullanilir. Bu sebeple konusma sinyalinden ¢ikarilan 6znitelik vektorlerinin sabit
uzunluklu vektorlere dontistiiriilmesi gerekir. GKM stipervektorler bu fikirden ortaya ¢ikmis bir
yontemdir ve asagidaki adimlar uygulanarak olusturulur.

e Ilk olarak konusmacidan bagimsiz 6zniteliklerin dagilimini temsil eden genis bir GKM modeli
egitilir. Genel Arkaplan Modeli (GAM) olarak isimlendirilen bu model herhangi bir kisiye, cinsiyete,
ruhsal duruma vs. bagimli degildir ve tiim modellerin temeli olarak diisiiniiliir. GAM’ 1 egitiminde
kullanilan veritabanin farkli ortamlari (6rnegin farkli arka plan giiriiltiilerini), farkli duygusal durumlari,
farkli konusmacilar1 (erkek veya kadin) kapsayacak sekilde genis bir veri kiimesinden seg¢ilmesi
gerekmektedir.

e Her konusma i¢in, 6nceden egitilmis GAM, gecerli konusmanin igerdigi bilgileri temsil edecek
sekilde uyarlanir. Uyarlama islemi i¢in genellikle maksimum-a-posterior (MAP) algoritmasi kullanilir
(Reynolds ve ark., 2000).

e Uyarlanmis modelin bilesenlerinin ortalama vektorleri birlestirilerek u = [ul, ..., ul] ile
gosterilen siipervektorler olusturulur. Bu siire¢ Sekil 1’de gosterilmistir.
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Sekil 1. GKM siipervektolerin hesaplanmasi

Destek Vektor Makineleri (DVM)

Destek Vektor Makinesi, ayirict bir hiper diizlem ile siniflandirma yapan iki simifli bir
siiflandiricidir. Hiper diizlemin konumu, egitim vektorleri ile hiper diizlem arasindaki mesafe en az
olacak sekilde belirlenir. Hiper diizlemdeki veri noktalarina destek vektorleri denir. Egitim veri kiimesi
dogrusal olarak ayrilamaz ise, destek vektorleri dogrusal olmayan bir doniisiimle yiliksek boyutlu bir
alana doniistiiriilebilir. Dogrusal olmayan bu doniisiim cekirdek islevi ile gergeklestirilir. Cekirdek
islevi, 6znitelik uzayinda iki nokta arasindaki uzakligi temsil eder ve Esitlik 4 ile gosterilir.

K(xi, %) = o(x). 9(x)) 4)
Burada ¢ (x;) giris uzayindan 6znitelik uzayina bir haritalama fonksiyonudur. Mercer kosulunu saglayan
cekirdek islevi ile dogrusal olmayan sinirlara genisletilen bir DVM smiflandiricisi,

f() =Xl LiyiK (e, x;) +d ®)
ifadesi ile tammlanir. Burada y;, y;€ {—1,1} olmak tizere egitim vektorlerinin simif etiketini, L destek
vektorlerinin sayisini, d ise 0grenilen bir sabiti gosterir. A;’ler negatif olmayan Lagrange ¢arpanlaridir
ve degerleri kuadratik programlama probleminin dogrusal kisitlamalar altinda ¢oziilmesiyle hesaplanir.

DVM’nin dogrusal olmayan sinirlara genisletilmesinde kullanilan birgok c¢ekirdek islevi
mevcuttur. Bu ¢ekirdeklerden dogrusal, radyal tabanli, polinomiyal ve GKM KL c¢ekirdeklerinin yas ve
cinsiyet siiflandirma iizerindeki etkilerinin ele alindig1 bir ¢alisma yapilmistir (Yiicesoy., 2020). Bu
calismada GKM siipervektorleri ile temsil edilen konusmalarin yas ve cinsiyet gruplarina gore
siiflandirilmasinda en basarili ¢ekirdek islevinin GKM-KL ¢ekirdegi oldugu gosterilmistir. Bu nedenle
bu galismada da ¢ekirdek islevi olarak GKM-KL ¢ekirdegi kullanilmustir. u® ve u? ile verilen iki GKM
stipervektoril igcin GKM KL ¢ekirdegi asagidaki esitlikle tanimlanir (Campbell ve ark., 2006).

K (uttq, utty) = YLy wipl s uf

=zﬁ1(ﬁizﬁu?) (m; 5#5’) ©)
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Burada pf* ve ,uf’ iki Gauss karisim modelinin i’inci bilesenlerinin ortalamalarini gosterir. w; ve
¥, srastyla i’inci Gauss bileseninin agirlik ve kovaryans matrisidir ve genellikle GAM’dan dogrudan
alir. Calismada DVM smiflandiricisinin egitimi sirasinda 1zgara tarama yontemine gore parametre
optimizasyonu yapilmistir. GKM KL c¢ekirdeginin kullanildigi durumunda belirlenmesi gereken tek
parametre ceza parametresidir. Bu nedenle calismada yalnizca ceza parametresinin optimizasyonu
yapilmistir. Ceza parametresi -7 ile 15 arasinda taranmis ve elde edilen sonuglara gore en uygun ceza
parametresi belirlenerek DVM egitimi tamamlanmastir.

BULGULAR VE TARTISMA

Calismada GKM siipervektor DVM yaklasimina dayali olarak bir yas ve cinsiyet siiflandirma
sistemi gelistirilmis ve bu sistem tizerinde ¢esitli testler yapilmistir. aGender veri kiimesi kullanilarak
gerceklestirilen bu testlerde MFKK 6zniteliklerine eklenen zamansal tiirev (delta ve delta-delta) ve
logaritmik enerji parametrelerinin yas ve cinsiyet tanima iizerindeki etkileri arastirilmistir. Calismada
MFKK katsayilari ile delta tiirev ve logaritmik enerji parametrelerinin farkli birlesimlerinden olugan 8
farkli 6znitelik vektori kullanilmistir (Cizelge 1). MFKK sayisi 8 ile 20 (4’er araliklarla), GKM bilesen
sayist ise 32 ile 256 arasinda (ikinin istel katlarinda) degistirilerek toplam 128 (8x4x4) durum test
edilmistir.

Cizelge 1. Calismada kullanilan 6znitelik vektorleri

Oznitelik birlesimleri Sembolik gdsterimi
MFKK M

MFKK+log Enerji Me

MFKK+delta Md
MFKK+delta-delta MD

MFKK+log Enerji+delta Med

MFKK+log Enerji+delta-delta MeD
MFKK+delta+delta-delta MdD

MFKK+log Enerji+delta+delta-delta  MedD

Calismada kullanilan aGender veritaban1 965 Alman konugsmacinin farkli oturumlarda (en fazla 6)
seslendirdigi toplam 65241 ses kaydindan olusmaktadir. Bu kayitlar ana dili Almanca olan
konusmacilarin bir ses portalini arayarak (sabit ve cep telefonu ile) seslendirdigi metin okumalarini ve
baz1 agik uglu sorulara verdikleri cevaplari icermektedir. Normal konusma stiresi yaklasik 2 saniyedir.
Ancak uzunlugu 3 ile 6 saniye arasinda olan konusmalar da vardir. aGender veritabani egitim, gelistirme
ve test olmak tlizere ti¢ boliimden olusmaktadir. Her boliimdeki konugmacilarin yas ve cinsiyet gruplaria
gore dagilimi yaklasik esittir. Egitim boliimii 471 konusmacinin 32527 konusmasindan, gelistirme
bolimii 299 konugsmacinin 20549 konusmasindan, test bolimii ise 175 konusmacmin 12165
konusmasindan olusmaktadir. Egitim ve gelistirme boliimlerindeki konusmalarin hangi yas ve cinsiyet
smiflarina ait olduklar1 veritabaninda kayithidir. Ancak test boliimiindeki konusmalarin sinif etiketleri
veritabaninda mevcut degildir. Egitim ve gelistirme bdliimlerindeki konusmacilarin yas ve cinsiyet
gruplaria gore dagilimlar Cizelge 2’de gosterilmistir.

Onerilen sistemin ilk asmasinda yastan ve cinsiyetten bagimsiz Genel Arkaplan Modelinin (GMA)
egitimi gerceklestirilmistir. Bu amacla aGender veritabaninin egitim boliimiinden rastgele segilen 70
konusmacinin (her yas grubundan 10’ar kisi) 4678 konusmasi ile bir GKM (EM algoritmasi ile) egitilmis
ve bu model GAM olarak kullanilmigtir. Daha sonra her konusmaya karsilik gelen GKM’ler GAM’dan
uyarlanarak olusturulmustur. MAP ile gerceklestirilen uyarlama agsamasinda GAM’1n yalnizca ortalama
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bilesenleri uyarlanmis diger parametreler (kovaryans ve agirlik) GAM’dan dogrudan alinmistir.
Uyarlanan GKM’lerin ortalama bilesenleri u¢ uca eklenerek siipervektorlere doniistiiriildiikten sonra
DVM’ye uygulanmis ve gergeklestirilen egitim ve test asamalar1 sonunda konugmacilarin yas ve cinsiyet
siiflarina  karar verilmistir. DVM  smiflandiricisinin - egitiminde aGender veritabanin egitim
boliimiindeki 331 konusmaci tarafindan 1571 oturumda seslendirilen konusmalar kullanilirken, test
asamasinda ise gelistirme boliimiindeki 299 konusmaci tarafindan 1388 oturumda seslendirilen
konusmalar kullanilmistir. Her oturumda gergeklestirilen ses kayitlarinin tamami tek bir konusma olarak
kabul edilmis ve her oturum i¢in birer GKM modeli {iretilmistir.

Cizelge 2. Yas ve cinsiyet gruplari ile birlikte egitim ve gelistirme boliimiindeki konugmaci/konusma sayilari.

Siumif Yas ve Cinsiyet Grubu Yas #Egitim #Gelistirme
1 Cocuk (C) 7-14 68/4406 38/2396
2 Geng Kadin (GK) 15-24 63/4638 36/2722
3 Geng Erkek (GE) 15-24 55/4019 33/2170
4 Yetiskin Kadin (YeK) 25-54 69/4573 44/3361
5 Yetigkin Erkek (YeE) 25-54 66/4417 41/2512
6 Yaslh Kadin (YaK) 55-80 72/4924 51/3561
7 Yash Erkek (YaE) 55-80 78/5549 56/3826

Farkli GKM bilesen sayilari (32, 64, 128 ve 256) kullanilarak gelistirilen yas ve cinsiyet
siniflandirma sistemleri i¢in elde edilen dogruluk oranlari ayr1 cizelgeler halinde asagida verilmistir
(Cizelge 3 — Cizelge 6). Bu gizelgeler GKM bilesen sayisi sabit olmak iizere 4 farklit MFKK sayisi (8,
12, 16 ve 20) ve 8 farkl1 6znitelik vektorii ile yapilan test sonuglarini igermektedir. Oznitelik siitunundaki
“M” MFKK katsayilarini, “e” logaritmik enerji parametresini, “d” delta parametresini, “D” ise delta-
delta parametresini temsil etmektedir. Bu durumda yalnizca MFKK katsayilari ile olusturulan 6znitelik
vektori “M” ile MFKK, log enerji, delta ve delta-delta parametreleri ile olusturulan 6znitelik vektori
ise “MedD” ile gosterilmistir.

Cizelge 3. 32 bilesenli GKM ile gelistirilen yag ve cinsiyet siniflandirma sisteminin dogrulugu

Oznitelik vektorii MFKK-8 MFKK-12 MFKK-16 MFKK-20

M 46.61% 51.08% 50.22% 50.50%

Me 48.27% 51.22% 52.38% 52.95%

md 52.09% 54.03% 54.18% 54.47%

MD 51.87% 53.03% 53.24% 53.89%

Med 49.71% 54.54% 53.31% 55.12%

MeD 50.79% 54.18% 55.12% 54.83%

MdD 53.03% 55.91% 56.84% 56.70%
MedD 52.74% 55.91% 54.76% 55.48%

Cizelge 4. 64 bilesenli GKM ile gelistirilen yas ve cinsiyet siniflandirma sisteminin dogrulugu

Oznitelik vektorii MFKK-8 MFKK-12 MFKK-16 MFKK-20

M 47.05% 51.15% 51.51% 52.38%

Me 47.77% 52.09% 52.88% 53.60%

Md 51.66% 54.61% 54.83% 54.90%

MD 51.95% 55.33% 53.60% 54.25%

Med 53.96% 58.07% 56.56% 56.12%

MeD 52.31% 54.83% 55.76% 54.83%

MdD 54.97% 56.63% 56.63% 56.05%
MedD 55.19% 58.72% 57.64% 57.49%
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Cizelge 5. 128 bilesenli GKM ile gelistirilen yas ve cinsiyet siniflandirma sisteminin dogrulugu

Oznitelik vektorii MFKK-8 MFKK-12 MFKK-16 MFKK-20

M 46.11% 51.66% 52.02% 52.74%

Me 47.26% 52.31% 54.03% 53.60%

Md 53.31% 55.69% 56.34% 55.62%

MD 51.08% 54.76% 54.61% 55.04%

Med 54.32% 58.14% 57.56% 57.35%

MeD 52.88% 55.48% 55.76% 56.77%

MdD 54.61% 57.85% 56.63% 57.20%
MedD 56.63% 60.23% 58.21% 58.65%

Cizelge 6. 256 bilesenli GKM ile gelistirilen yas ve cinsiyet siniflandirma sisteminin dogrulugu

Oznitelik vektorii MFKK-8 MFKK-12 MFKK-16 MFKK-20
M 45.75% 50.50% 52.09% 52.38%
Me 48.49% 52.52% 54.68% 54.68%
Md 53.10% 55.91% 56.56% 56.56%
MD 51.44% 53.82% 54.54% 54.68%
Med 54.39% 58.07% 58.29% 58.07%
MeD 53.53% 55.91% 56.05% 57.20%
MdD 54.68% 57.64% 56.92% 58.00%
MedD 56.84% 60.16% 58.93% 59.08%

Elde edilen sonu¢lardan GKM bilesen sayisi arttikga 6znitelik tiiriinden ve boyutundan bagimsiz
olarak sistemin basarisinin arttigi goriilmektedir. Ancak bu artig 6znitelik tiirline ve boyutuna gore
degismektedir ve belli bir degerden sonra basari artisi olmamaktadir. Ornegin oznitelik olarak 8
MFKK’nin kullanildig1 durumda en yiiksek basar1 64 bilesenli GKM’lerle elde edilirken, 20 MFKK ve
diger parametrelerin birlikte kullanildigi durumda (“MedD”) en yiiksek basar1 256 bilesenli GKM’lerle
elde edilmistir. Yani 0znitelik boyutu arttikga bu vektorleri modellemek icin gereken GKM bilesen
say1s1 da artmustir.

Gelistirilen sistemin basarisini etkileyen bir diger faktdr de Oznitelik olarak kullanilan MFKK
sayisidir. GKM bilesen sayis1 gibi MFKK sayisinin artirilmasi da sistemin basarisini arttirmis, ancak
belli bir degerden sonra basari artisi durmus ve diisiisler goriilmiistiir. Bu smir kullanilan 6znitelik
vektoriine gore degisiklik gostermektedir. Oznitelik vektdrlerinin yalnizca MFKK katsayilar ile
olusturuldugu durumlarda (“M”) en yiiksek basar1 20 MFKK ile elde edilirken, log enerji ve delta
parametrelerinin birlikte kullani1ldig1 durumda (“MedD”) ise en yliksek basar1 12 MFKK’l1 6zniteliklerle
saglanmistir. Yani MFKK sayisin1 artirmak yerine, diisiik sayida MFKK’ya log enerji ve delta
parametreleri dahil edilerek olusturulan 6zniteliklerin basaris1 daha yiiksek olmustur.

Oznitelik vektorlerine eklenen log enerji, delta ve delta-delta parametrelerinin sisteminin
basarisim1 farkli oranlarda arttirdigi yapilan test sonuglarindan goriilmektedir. Bu parametrelerden log
enerji, sistemin basarisini en az etkileyen parametre olurken, bu parametreyi sirasiyla delta-delta ve delta
parametreleri takip etmistir. En yiiksek basari oran1 12 MFKK’ya log enerji, delta ve delta-delta
parametrelerinin eklenmesiyle olusturulan Ozniteliklerin (“MedD”), 128 bilesenli GKM’lerle
modellenmesi sonucunda %60.23 olarak elde edilmistir. En yiiksek bagar1 oraninin elde edildigi durum
icin sistemin karisiklik matrisi Cizelge 7°de verilmistir. Her sinifin bireysel siniflandirma oranini ve
smiflar aras1 gecisleri ayrintili olarak gosteren karigiklik matrisi, smiflandirma sistemlerinin
performasini degerlendirmede yaygin olarak kullanilan bir aractir.
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Cizelge 7. En yiiksek basarinin elde edildigi durum icin (MFKK sayis1:12, Oznitelik tiirii: “MedD”,
GKM bilesen sayisi: 128) sistemin karisiklik matrisi.

C GK GE YeK YeE YaK YakE
C 62.96% 13.58% 6.17% 8.02% 2.47% 6.79% 0.00%
GK 11.30% 69.49% 0.00% 13.56% 0.00% 5.65% 0.00%
GE 1.36% 1.36% 59.86% 0.00% 21.77% 2.04% 13.61%
YeK 2.23% 21.43% 0.00% 55.80% 0.45% 20.09% 0.00%
YeE 0.59% 0.00% 25.44% 237% 43.20% 0.59% 27.81%
YaK 1.22% 10.61% 0.00% 26.94% 0.00% 60.82% 0.41%
YakE 0.00% 0.00% 7.20% 0.00% 23.86% 2.2/% 66.67%

Gelistirilen yas ve cinsiyet siniflandirma sisteminde, en yiiksek basari ile siniflandirilan yas ve
cinsiyet smift %69.49 ile gen¢ kadin (GK) sinifi olmustur. Bu sinifi sirasiyla %66.67 ile yash erkek
(YaE), %62.96 ile ¢ocuk (C), %60.82 ile yash kadin (YaK), %59.86 ile geng erkek (GE), %55.80 ile
yetiskin kadin (YeK) ve %43.20 ile yetiskin erkek (YeE) smiflart izlemistir. Test edilen 1388
konusmadan 836 tanesi dogru siniflandirilirken, 552 tanesi ise hatali siniflandirilmistir. Hatali kararlarin
%80.25°1 (443 tanesi) cinsiyeti ayn1 olan konugmacilarin yas gruplari arasinda, %3.26’si (18 tanesi) yas
grubu ayni1 olan konusmacilarin cinsiyet gruplari arasinda, %16.49’u (91 tanesi) ise ¢ocuk grubu ile diger
gruplar arasinda olmustur. Cocuk grubunun dahil oldugu 91 hatal1 kararin 74 tanesi (%81.32) ¢ocuk ile
kadin yas gruplar1 arasinda, 17 tanesi (%18.68) ise ¢ocuk ile erkek yas gruplar1 arasinda goriilmustiir.
En ytiksek karisiklik %27.81 ile yetiskin erkek (YeE) ile yash erkek (YaE) grubu arasinda goriilmiistir.
Bireysel siniflandirilma orani en diisiik grup olan yetiskin erkek grubuna ait 169 test konugmasinin 1
tanesi ¢ocuk (%0.59), 43 tanesi geng erkek (%25.44), 4 tanesi yetiskin kadin (%2.37), 73 tanesi yetiskin
erkek (%43.20), 1 tanesi yashh kadin (%0.59) ve 47 tanesi de yash erkek (%27.81) olarak
siniflandirilmagtir.

SONUC

Bu calismada MFKK 6zniteliklerine eklenen log enerji ve delta parametrelerinin (delta ve delta-
delta) otomatik yas ve cinsiyet tamima iizerindeki etkileri arastirllmistir. Bu amacgla GKM
stipervektorlerinin DVM ile siiflandirildig: bir sistem, MFKK ile log enerji ve delta parametrelerinin
olas1 birlesimlerini igceren 8 farkli 6znitelik vektorii kullanilarak gergeklestirilmistir. Daha sonra bu
sistemler tizerinde testler yapilarak MFKK 6zniteliklerine eklenen log enerji ve delta parametrelerinin
basar1 Tlzerindeki etkileri incelenmistir. aGender veritabaninin gelistirme boliimiindeki 299
konusmacimin 1388 oturumda seslendirdigi konusmalarla yapilan testlerde, MFKK’ye eklenen ii¢
parametrenin de sistemin basarisini arttirdigi goriilmiistiir. Bu parametrelerden log enerjinin basari
tizerindeki etkisi %1.17 olurken, delta-delta parametresinin etkisi %3.24, delta parametresinin etkisi ise
yaklasik %4.61 olmustur. Bu sonuglar dort fakli MFKK sayisi (8, 12, 16 ve 20) ile elde edilen sonuglarin
ortalamasi olup, 12 MFKK’nin kullanildigi durumda 6znitelik kiimesine log enerjinin eklenmesi ile
%0.65, delta-delta parametresinin eklenmesi ile %3.10 ve delta parametresinin eklenmesiyle de %4.03
basar1 artis1 saglanmistir. Calismada ayrica 6znitelik olarak kullanilan kepstral katsayilarin sayisi ile yas
ve cinsiyet modeli olarak kullanilan GKM’lerin bilesen sayisinin basari iizerindeki etkileri de
arastiritlmistir. Bu amagla MFKK sayis1 8 ile 20 arasinda, GKM bilesen sayisi ise 32 ile 256 arasinda
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degistirilerek testler yapilmistir. Bu testlerde, en yiiksek siniflandirma oran1 12 MFKK’li “MedD”
Ozniteliklerinin, 128 bilesenli GKM’lerle modellenmesi sonucunda %60.23 olarak belirlenmistir. En
yiiksek basari ile siniflandirilan yas ve cinsiyet grubu %69.49 ile gen¢ kadin (GK) grubu olurken, en
diisiik basari ile smiflandirilan grup ise %43.20 ile yetiskin erkek (YeE) grubu olmustur. Bu fark
(%26.29) ozellikle smiflandirma orani diisiik olan gruplar i¢in (yetiskin) farkli 6zniteliklere ihtiyag
oldugunu gostermektedir. Bu baglamda perde, enerji, formant, konusma hizi, siire gibi prosodik ve jitter,
shimmer, harmonik giiriiltii oran1 (HNR) gibi ses kalitesine dayali 6zniteliklerin MFKK ile birlikte
kullanim1 diistintilebilir. Ayrica LTSM, RNN ve CNN (Convolutional Neural Network) gibi derin
o0grenme temelli yaklagimlarin karmasik ve yiiksek boyutlu verilerdeki karmasik yapilar1 tanimlamadaki
iistiin performansi goéz oniinde bulunduruldugunda bu yaklagimlarin kullanimi ile konugsmaya dayal1 yas
ve cinsiyet tanima sistemlerinin performansinda ciddi artiglar saglanabilecegi degerlendirilmistir.
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