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ONSOZ

Konugmaya dayali yas ve cinsiyet tanima sistemleri adli, giivenlik, reklamcilik,
pazarlama, insan-robot etkilesimi, ¢ocuk haklarmin korunmasi gibi bir¢ok uygulama
alanina sahiptir. Ancak kullanilan mikrofon, kayit ve iletisim ortami, seslendirilen metnin
icerigi, kiginin ruhsal durumu, hasta veya yorgun olmasi gibi bircok faktér konugma
sinyalini degistirir. Hatta bu faktorlerden hi¢ biri degismese bile farkli zamanlarda
seslendirilen iki konusma sinyali birebir ayni olmaz. Ancak sagladigi kolay kullanim,
diisiikk maliyet, yliksek giivenirlik ve uzaktan kullanilabilme gibi avantajlar konusma dayali
tanima sistemlerine olan ilgiyi artmistir. Bu tez ¢alismasinda, yeni yaklasimlar ortaya
konularak konusmacilar1 yas ve cinsiyet grubuna gore otomatik olarak siniflandiran yeni
sistem tasarlanmustir.

Bilgi ve deneyimleri ile beni destekleyen, yardimini esirgemeyen, danigmanim Sayin
Prof. Dr. Vasif V. NABIYEV’e, degerli goriis ve onerileriyle galismalarima katkida
bulunan degerli jiiri iiyelerine, basta Ogr. Gor. Mustafa KARA olmak iizere beni
destekleyen tim mesai arkadaslarima, beni bugiinlere getiren ve her zaman destegini
hissettigim annem ve babama, beni motive eden, her an yanimda oldugunu hissettigim
esime, Varlig1 ve sevgisi ile bana gii¢ veren, yasam kaynagim biricik ogluma,

Sonsuz tesekkiir ederim.

Ergiin YUCESOY
Trabzon 2017
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Doktora Tezi olarak sundugum “Akustik ve Prosodik Ozniteliklere Dayali Olarak
Konusmacilarin Yas ve Cinsiyet Grubuna Gore Simiflandirilmasi” baslikli bu ¢alismay1
bastan sona kadar danmismamm Prof. Dr. Vasif V. NABIYEV’in sorumlulugunda
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Doktora Tezi

OZET

AKUSTIK VE PROSODIK OZNITELIKLERE DAYALI OLARAK
KONUSMACILARIN YAS VE CINSIYET GRUBUNA GORE SINIFLANDIRILMASI

Ergiin YUCESOY

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Prof. Dr. Vasif V. NABIYEV
2017, 165 Sayfa

Bu calismada konusmacinin yas ve cinsiyet grubunun otomatik olarak belirlenmesi
konusu ele alinmistir. Basta ticari, medikal ve adli olmak {izere genis bir uygulama alanina
sahip olan otomatik yas ve cinsiyet tanima sistemleri dogrudan bir servisin segiminde
kullanilabilecegi gibi farkli tanima sistemlerinde on islem olarak da kullanilir. Ancak
konusma sinyali oldukca degiskendir ve basarili bir sistemin gerceklestirilmesi i¢in
konusmay etkileyen tiim faktorlerin degerlendirilmesi gerekir. Bu ¢alismada ses isleme
alaninda kullanilan ¢esitli 6znitelik ¢ikarma ve smiflandirma yontemleri incelenerek bu
yontemlerle gelistirilen yas ve cinsiyet siniflandirma sistemlerinin  performans
degerlendirmeleri yapilmistir. Her bir sistemin avantaj ve dezavantajlar1 ortaya koyularak
bu sistemler i¢in en uygun model biylikliigii, konusma siiresi, Oznitelik boyutu gibi
parametreler belirlenmistir. Calismada, yaygin olarak kullanilan akustik ve prosodik
Ozniteliklerin yan1 sira ses kaynagindan c¢ikarilan parametrelerde incelenmistir.
Siniflandirma yontemi olarak dinamik zaman biikme, vektor nicemleme, Gauss karigim
modeli (GMM), Destek Vektor Makineleri ve  GMM siipervektorler kullanilmistir.
Calismada ayrica 7 farkli alt sistemin skor seviyeli birlesimine dayanan yeni bir sistem
onerilerek %S5 civarinda basart artig1 saglanmistir. Sikinti 6znitelik projeksiyonu (NAP)

yontemi ile gerceklestirilen kanal dengelemenin basari iizerindeki etkisi ise %1.5 olmustur.

Anahtar Kelimeler: Yas ve cinsiyet tanima, Akustik ve Prosodik 6znitelik, Gauss karisim
modeli, Ses kaynagi, Skor seviyeli birlesim, Siipervektor, Destek
vektor makinesi

Vil



PhD. Thesis

SUMMARY

CLASSIFICATION OF SPEAKERS BASED ON ACOUSTIC AND PROSODIC
FEATURES ACCORDING TO AGE AND GENDER GROUPS

Ergiin YUCESOY

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Computer Engineering Graduate Program
Supervisor: Prof. Dr. Vasif V. NABIYEV
2017, 165 Pages

In this study, age and gender determination of a speaker is investigated. Automatic
age and gender recognition systems having applications mainly in trade, medicine and
forensic can directly be used for selection of a service or as an initial operation for different
recognition systems as well. However, speech signal is quite variable. Therefore all factors
affecting speech are required to realize a successful system. In this study by examining
feature extraction and classification methods used in speech processing, performance
evaluations of age and gender classification systems developed by these methods are
carried out, pros and cons of each system are presented and the most suitable parameters
such as model size, speech duration and feature size for these systems are determined.
Beside, commonly used acoustic and prosodic features and parameters obtained from the
voice source are also examined. Dynamic time warping, vector quantization, Gaussian
mixture model (GMM), support vector machine, and GMM supervectors are used as
classification methods. In the study, moreover, a new system based on score-level fusion of
7 subsystems is proposed and %5 success rate increase is achieved. The effect of channel
compensation developed with nuisance attribute projection method on success rate became
as 1.5%

Key Words: Age and gender recognition, Acoustic and prosodic features, Gaussian
mixture model, Voice source, Score-level fusion, GMM supervector,
Support vector machine
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1. GENEL BIiLGILER

1.1. Giris

Bilgisayarlarin giinliik hayatimizdaki 6nemi arttik¢a insan-makine iletisiminin 6nemi
de her gecen giin artmaktadir. Insan-makine iletisiminde genellikle klavye, mouse,
dokunmatik ekran gibi araglar kullanilir. Ancak bu araglarla kurulan iletisim hem yavas
hem de tasian bilgi bakimindan olduk¢a smnirlidir. Gelisen teknoloji ile birlikte gelecekte
bu araglarin yerini insanlar i¢in en kolay ve etkin iletisim sekli olan konusmanin almasi
muhtemeldir. Gilinlimiizde ses teknolojilerinin kullanildig1 birgok iirlin vardir. Ancak bu
iriinlerin higbiri miikkemmel degildir ve gelistirilmesi i¢in ¢alismalar devam etmektedir.

Konusma sahip oldugu zengin boyutlu karakterinden dolay1 en giiglii iletisim bi¢imi
olarak degerlendirilir. Konusma sinyali, iletilmek istenen mesaj bilgisi disinda konusmaci
hakkinda yas, cinsiyet, dil, aksan, psikolojik durum gibi kisisel bilgiler de igerir. Bu
bilgiler insanlar ve ¢esitli teknolojik uygulamalar tarafindan degisik amaclar i¢in kullanir.
Ornegin; bir telefon konusmasinda sadece sesini duydugumuz bir kisinin yagini,
cinsiyetini, aksanini veya psikolojik durumunu tahmin ederek hitap seklimizi ona gore
belirleyebiliriz. Bu tahmin siirecinde konugmacinin dogum yeri, egitim ve sosyo-ekonomik
durum gibi 6zelliklerini ortaya ¢ikaran semantik, diksiyon, sive ve telaffuz bilgileri en {ist
seviyesinde kullanilir. Orta seviyede konusmacinin kisisel ve ana-baba etkilerini ortaya
cikaran prosodi, ritim, hiz, tonlama ve modiilasyon hacmi bilgileri, en diisiik seviyede ise
genizden okuma (nasality), nefeslilik (breathness) veya piiriizliilik (roughness) gibi sesin
akustik yonleri kullanilir [1]. Insanlar tarafindan basarili bir sekilde gergeklestirilen bu
tahmin siireci aslinda oldukca zor bir istir. Ciinkli ayn1 seyi sOyleseler bile iki kisinin
seslendirdigi konugmalar farkli olacaktir. Hatta bu durum ayn1 konusmacimin farkli
telaffuzlar igin bile gegerlidir. Bunun nedeni konusma siirecinde kisinin hem fiziksel hem
de zihinsel sistemlerinin birlikte kullanilmasidir. Bu sistemler insanlar arasinda faklidir ve
stirekli degismektedir. Bu nedenle de mesaj ayni olsa bile konugmalar farkli olacaktir.

Konusma sinyalindeki konusmaciya 6zel karakteristiklerin otomatik belirlenmesi
basta ticari, medikal ve adli olmak iizere genis bir uygulama alanina sahiptir [2-7]. Ornegin
cok dilli bir ¢agri merkezinde miisterinin dili tahmin edilerek cagr1 o dil ile eslesen

temsilciye yonlendirilebilir [3]. En uygun temsilcinin belirlenmesinde otomatik



diyalekt/aksan tanima sistemi de diisiiniilebilir. Boylece miisteri temsilci goriismesinde
yanlis anlasilmalar Onlenebilir. Ayrica otomatik yas tahmini de uygulanarak yash
miisterilerin yavas konusan temsilci tercihi saglanabilir [7]. Son yillarda sesli etkilesiminin
oldukca arttig1 internet {izerinden reklamcilik diger bir uygulama alamidir. Bu durum igin
kullanicinin sesinden elde edilecek dil/aksan, yas ve cinsiyet bilgileri kullaniciya uygun
tirlin ve servislerin sunulmasinda kullanilabilir [7]. Video oyunlarinda kullanict hakkindaki
bilgiler oyunu kullaniciya gore adapte etmeye yardime olabilir. Ornegin geng bir erkegin
miizik tercihi yetiskin bir kadindan olduk¢a farkli olabilir. Konusmaci karakteristikleri
ayrica otizm ve parkinson gibi farkli hastaliklarin tani, analiz ve takibi i¢in kullanilabilir.
Medikal alaninda konusma teknolojisine dayali farkli uygulamalar vardir [8-15].
Konusmaci karakteristiklerinin otomatik belirlenmesi otomatik konusma tanima
sistemlerinin (ASR) performansim1 da arttirabilir. ASR sistemlerinin gercek diinya
uygulamalarinda kullanimlarindaki temel zorluk yerli olmayan konugmacilar i¢in 6nemli
performans diistisiiniin olmasidir [16, 17]. Bu nedenle aksan/diyalekt tanima sistemleri bu
sorunu ortadan kaldirmak i¢in kullanilabilir. Birgok adli senaryo igin de ses teknolojileri
kullanilabilir. Bir bireyin kimligini dogrulamak i¢in degisik biyometrik teknikler kullanilir.
Parmak izi, yliz karakteristikleri, el geometrisi, imza dinamigi ve ses Oriintlisii bu
tekniklerden bazilaridir. Bir yontemin se¢imi onun belirli bir uygulama i¢in giivenirligine
ve mevcut veriye baglidir. Bazi1 kriminal durumlarda mevcut deliller kayitli telefon
goriismeleri olabilir ve bu kayitlar énemli bilgiler igerebilir [4]. Ornegin bir kisinin
konusma oOriintiisii onun yasi, cinsiyeti, diyalekti, duygusal veya psikolojik durumu ve
belirli bir sosyal veya bolgesel grup iiyesi olup olmadigr hakkinda bilgi saglayabilir. Bu
nedenle kagirma, tehdit cagrilart ve yanlis alarm gibi durumlarda konusma verileri

kullanilabilir.

1.1.1. Konusmaci Siniflandirma Sistemleri

Oncelikle konusmaci simiflandirma ile konusmaci belirleme ve dogrulama olmak
tizere ikiye ayrilan konusmaci tanima arasindaki farklar bilinmelidir. Konugmaci belirleme
konusmaciin sesinden elde edilen bilgilere dayali olarak kimin konustugunun
belirlenmesi islemidir. Konusmaci dogrulama bir konusmacinin kimlik iddiasinin kabulii
veya reddi siirecidir. Konusmact smiflandirma ise bir konusma orneginin yas, cinsiyet,

aksan veya duygusal durum gibi belirli bir sinifa atanmasi isidir. Konusmaci smiflandirma



her sinifin bir konusmaci oldugu durumda konusmaci belirleme olarak diisiiniilebilir.
Ornegin cinsiyet siniflandirma bir test konusmasinin bir erkek konusmacidan mi1 yoksa bir
kadin konusmacindan m1 oldugunun belirlenmesi olarak diistiniilebilir.

Bir otomatik konusmaci smiflandirma sistemi iki asamadan olusur; egitim asamasi
ve test agamasi. Genel yapist Sekil 1.1°de verilen otomatik konusmaci simiflandirma
sitemlerinin egitim asamasinda kayitli konusmacilara ait ses sinyalleri islenerek 6znitelik

olarak isimlendirilen vektorlere doniistiiriliir.

Egitim Asamast

Oznitelik Model
cikarma egitimi

N on

Modeller

Test Asamasi

i E Oznitelik
f— ! Smiflandmict [
gikarma 8

Belirlenen smif

Sekil 1.1. Otomatik konusmac1 siniflandirma sistemlerinin yapisi

Daha sonra tiim siniflarin 6znitelik vektorleri kullanilarak bir siniflandiricinin konusmact
sinif modelleri egitilir. Test asamasinda ise giris ses sinyali egitim asamasindaki gibi
oznitelik vektorlerine doniistiiriildiikten sonra egitilen smiflandiriciya giris  olarak
uygulanir. Siniflandirici tarafindan her modelin skoru hesaplanir ve giris en yliksek skoru

veren modelle eslestirilir (Sekil 1.2).
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Sekil 1.2. Yas siniflandirma sisteminin yapisi



1.1.2. Cinsiyet ve Yas Siniflandirma Sistemleri

Konugmaya dayali sistemlerin artmasiyla birlikte konusmacilarin yas ve cinsiyet gibi
kisisel oOzelliklerine gore simiflandirilmasi konusuna olan ilgide artmis durumdadir.
Konusmacinin cinsiyet ve yas ozellikleri bircok uygulamada dogrudan ve dolayli olarak
kullanilmaktadir. Ornegin etkilesimli sesli yanit sistemlerinde konusmacinin yas ve
cinsiyeti otomatik olarak tespit edilerek bu bilgiler istatistiksel amaclarla veya bekleme
kuyrugunda konusmaciya uygun reklam veya miizik se¢ciminde kullanilabilir. Yas ve
cinsiyet bilgisinin kullanildig1 diger bir alanda adli uygulamalardir. Adli bir¢ok olayda
stiphelilerin telefon konusmalari delil olarak kullanilir. Bu durumda konusmalar tizerinde
yas ve cinsiyet analizi yapilarak siipheli sayis1 azaltilabilir. Ayrica altyazilh TV
yayinlarinda yazi rengi konusmacinin cinsiyetine gore degistirilerek, isitme giicliigli ceken
insanlarin yazinin hangi konusmaciya ait oldugunu anlamalarina yardimci olunabilir. Bu
uygulamalar disinda cinsiyet bilgisi konusmaci ve konugma tanima sistemlerinde 6n bilgi
olarak da kullanilir. Cinsiyet 6n bilgisi konusmaci tanima sistemlerinde arastirma uzayini
ayni cinsiyetli konusmacilarla sinirlandirarak; konusma tanima sistemlerinde ise cinsiyet
bagimli modellerin tanimlanmasina imkan sunarak performans artist saglar. [18]
calismasinda cinsiyet bagimli konusma modellerinin cinsiyet bagimsiz modellere kiyasla
daha basarili oldugu gosterilmistir. Android cihazlarda kullanilan Google’in en son
konusma tanima sisteminde ve “Glass” iriliniinde konugmacinin cinsiyeti bulunduktan
sonra konusma tanima islemi yapilmaktadir. Daha Onceden tek cinsiyetli modellerin
kullanildig1 bu friinlerde cinsiyet bagimli modellerin kullanilmasiyla birlikte basari
olduk¢a artmistir. Yakin zamanda piyasaya siiriilen “Kinect” isimli bir online giyinme
odas1 uygulamasinda da kisinin konusmasi kullanarak cinsiyeti belirlenmekte ve ona gore
kiyafet sunulmaktadir.

Cinsiyet smiflandirma sistemlerinin ¢ogunda yalnizca yetiskin konusmacilar erkek
ve kadin olarak siniflandirilirken 6zellikle ¢ocuk istismart videolarinin otomatik tespiti gibi
uygulamalar i¢in ¢ocuk seslerinin de siniflandirilmasi olduk¢a 6nemlidir. Ancak ergenlik
oncesinde sesten cinsiyet ayrimi yapilamadigindan ¢ocuk konusmacilar genellikle tek bir
siifta degerlendirilmektedir. Giiniimiizde konugmacilarin yas ve cinsiyet 6zelliklerine
dayali olarak gelistirilen sistemlerde farkli sinif tanimlar1 kullanilmaktadir. Bunlardan
konusmacilarin cinsiyetlerine gore erkek, kadin ve ¢ocuk olarak {i¢, yaslarina gore cocuk,

geng, yetiskin ve yaslt olarak dort ve her iki 6zelligine gore (yas ve cinsiyet) ise 7 sinifta



tanimlandig1 {i¢ kategori en yaygin kullanilan yas-cinsiyet kategorileridir [19]. Ancak
birgok ¢aligmada farkli sayida siniftan olusan yas ve cinsiyet kategorileri de
kullanilmaktadir. Ornegin konusmacilarin cinsiyetlerine gére erkek ve kadin olarak iki,
yaslarina gore ise geng, yetiskin ve yash olarak ii¢ yada yetiskin ve yasli olarak iki sinifta

tanimlandig1 ¢alismalar da vardir.

1.1.3. Literatiir Ozeti

Konusmacilarin yas ve cinsiyet 6zelliklerinin ses karakteristigi tizerindeki etkileri ile
ilgili ilk ¢aligsmalar 1950°1i yillarda baglamistir [8]. Bu tarihten itibaren konuya olan ilgi
devam etmesine ragmen konusmacilart yas ve cinsiyetlerine gore otomatik olarak
siiflandiran ilk gercek sistemler yeni yeni gelistirilmeye baslanmistir. Bu ¢aligmalarin
bazilarinda yas ve cinsiyet bilgileri birlikte kullanilirken bazilarinda ise bu bilgiler ayrik bir
sekilde ele alinmistir. Bu tiir sistemlerin performansini etkileyen birgcok faktor vardir. Bu
faktorlerin baginda ses materyalinin metne bagimli olup olmamasi gelir. Metne bagimhi
sistemlerde konugsmaci oOnceden belirlenmis bir kelime veya ifadeyi seslendirirken,
metinden bagimsiz sistemlerde bdyle bir kisitlama yoktur. Metne bagimli sistemlerde
konusmact gorevin farkindadir ve kisinin isbirligi ve tutarliligit sonucunda metinden
bagimsiz sistemlere kiyasla daha yiiksek basar1 elde edilir. Performansi etkileyen bir diger
faktor de sablonlarin temsilinde kullanilan 6znitelik kiimesinin se¢imidir. Seg¢ilen 6znitelik
kiimesi hem kolay hesaplanabilir hem de giiriiltilye karsi giiclii olmalidir. Ozellikle
metinden bagimsiz sistemlerde 6znitelik kiimesinin arka plan giiriiltiisiinden etkilenmemesi
gerekir. Clinkii bu sistemlerde konugmaci ¢ogunlukla gérevin farkinda degildir ve ¢alisma
ortami giiriiltii ve dig miidahalelere agik olabilir.

Otomatik konusma tanima sistemleri basta olmak iizere bircok tanima sisteminde 6n
islem olarak uygulanan cinsiyet tanima, cinsiyet bagimli modellerin kullanilmasina imkan
sunarak bu sistemlerin performansinda 6nemli artiglar saglamaktadir. Vergin ve arkadaslari
tarafindan yapilan calismada ilk iki formant frekansinin konumuna dayali bir cinsiyet
smiflandirict Onerilmistir [20]. ATIS (Air Travel Information System) veri kiimesi
tizerinde %85 siniflandirma basarisi saglayan bu siiflandiricinin cinsiyet bagimli konusma
modellerinin  se¢ciminde kullanilmasiyla konusma tanima basarisinda %14 artis

saglanmistir.



Otomatik cinsiyet belirleme konusunda Parris ve Carey tarafindan yapilan calismada
ise her cinsiyet icin HMM smiflarini eslestiren akustik analiz ile ortalama perde frekansi
Oznitelikleri dogrusal bir siniflandirict kullanilarak birlestirilmistir [21]. Gelistirilen
sistemin Britanya Ingilizcesi konusan konusmacilarin ses kayitlariyla yapilan testlerinde
%99’un iizerinde bir tanima basarisi elde edilirken OGI veritabanindaki diger 11 dile ait
ses kayitlariyla yapilan testlerde ise en yiiksek hata oran1 %5.2, ortalama hata orani ise %2
olarak tespit edilmistir.

Slomka ve Sridharan tarafindan yapilan calismada ¢esitli ses parametreleri (Mel-
tabanli kepstral katsayilar, yansima katsayilari, otokorelasyon katsayilari ve logaritmik
alan orani) kullanilarak egitilen GMM iftleri ile iki farkli yontemle (AEP ve AEPSP)
tahmin edilen ortalama perde frekansi 6znitelikleri dogrusal bir siniflandirict kullanilarak
birlestirilmistir [22]. Calismada bu 6 bilgi kaynagmin tiim olasi kombinasyonlar: ile
olusturulan toplam 63 farkli otomatik cinsiyet belirleme (AGI) sistemi OGI ve
Switchboard veri tabanlarindan segilen 6 farkli veri kiimesi ile test edilmistir. Bu testlerde
secilen veri kiimesine bagli olarak, gelistirilen 63 AGI sisteminin ortalama dogrulugu
%91.19 ile %95.42 arasinda hesaplanmistir.

Zeng ve arkadaglart tarafindan yapilan calismada erkek ve kadin ses
karakteristiklerinin modellenmesi i¢in perde frekanst ve RASTA-PLP katsayilarinin
birlesimi ile olusturulan GMM’ler kullanilmistir [23]. Calismada farkli kovaryans matrisli
ve bilesen sayili GMM’ler egitilmis ve gelistirilen sistem temiz, giiriiltiili ve ¢ok dilli
ortamlarda test edilmistir. Bu testler sonucunda oOnerilen yontem i¢in 4-8 bilesenli
GMM’lerin yeterli oldugu ve gelistirilen cinsiyet smiflandiricinin dilden bagimsiz ve
giiriiltiiye kars1 giiclii oldugu goriilmiistiir. Calismada temiz konusmalar %98.1 dogrulukta
siniflandirilirken, 0 dB giiriiltiilii konusmalar ise %95 dogrulukta simiflandirilmisgtir.

Hu ve arkadaglar1 tarafindan yapilan c¢aligmada perde frekansina dayali olarak
gelistirilen iki seviyeli bir cinsiyet belirleme sistemi onerilmistir [24]. Onerilen sistemin ilk
asamasinda esik seviyeye dayali basit bir kurala gore perde frekansindan cinsiyet ayrimi
yapilabilen konusmacilar belirlenmistir. Ikinci asamada ise siipheli (ilk asamada
cinsiyetine karar verilemeyen konusmacilar) konusmacilar igcin GMM’ye dayali ikinci bir
inceleme yapilmis ve bu sayede hem yiiksek dogruluk hem de diisiik karmasiklik
saglanmistir. Onerilen sistem TIDIGITS veri kiimesi kullanilarak test edilmis, bu testler

sonucunda konugmacilarin  %98.65 dogrulukta smiflandirdign ve yaklagik 5 saniye



uzunlugundaki konugmalarin 6znitelik ¢ikarma ve siniflandirma icin yeterli oldugu
gorilmiistiir.

Harb ve Chen tarafindan yapilan c¢alismada perde frekansi ve spektral 6zniteliklerin
perceptron smiflandiric ile birlikte kullanildigi bir cinsiyet belirleme sistemi onerilmistir
[25]. Onerilen sistemin 4 Fransiz ve 1 Ingiliz radyo istasyonun kayitlariyla yapilan
testlerinde ortalama siniflandirma basarist1 %93, switchboard veritabani ile yapilan
testlerinde ise %98.5 olarak verilmistir.

Shue ve Iseli tarafindan yapilan calismada ses kaynagi ile iliskili akustik
Olglimlerinin otomatik cinsiyet siniflandirmada {izerindeki etkisi incelenmistir [26]. Bu
amagla SVM’ler kullanilarak gelistirilen sistem, yaslar1 8 ile 39 arasinda degisen 205 erkek
ve 160 kadin konusmacinin 3880 konusmasindan ¢ikarilan format frekanslari, format bant
genislikleri, agiklik orani (open quotient) ve spektral egim (spectral tilt) 6l¢limleri ile test
edilmistir. Yas1 16 ile 39 arasinda degisen konusmacilarin ses yolu parametreleri ile
yapilan testlerinde siniflandirma basarist %95.15 olarak verilmistir.

Ting ve arkadaslar tarafindan yapilan calismada cinsiyet tanima performansini
arttirmak i¢in yeni bir yontem Onerilmistir [27]. MFCC kullanilarak egitilen iki GMM
modelinin (erkek ve kadin) olabilirlik skorlariyla ses dizisinin tiim g¢ercevelerinden
hesaplanan ortalama perde frekansinin dogrusal olarak birlestirilmesi fikrine dayanan bu
yontem SRMC veritabani ile test edilmis ve bu testler sonucunda en yiiksek hata orani
%3.3 olarak bulunmustur.

Djemili ve arkadaslar1 tarafinda yapilan ¢alismada dort fakli smiflandirict (GMM,
MLP, VQ ve LVQ) ve MFCC katsayilar1 kullanilarak gelistirilen cinsiyet belirleme
sistemleri IVIE veri kiimesi kullanilarak test edilmistir [28]. Her konusmacinin yalnizca 1
saniyelik konusmalar1 kullanilarak yapilan bu testlerde en yiiksek tanima basaris1 %96,4
olarak 128 noktal1 VQ yontemi ile saglanmistir.

Gaikwad ve arkadaslar1 tarafindan yapilan ¢alismada perde frekansi, azalma (roll off)
ve enerji gibi cinsiyet bagimli 6zniteliklerle MFCC’nin kombinasyonuna dayanan yeni bir
cinsiyet siniflandirma sistemi SVM ile gelistirilmistir [29]. Gelistirilen sistem erkek
konusmacilart %93.22 dogrulukta siniflandirilirken, kadin konusmacilarin smiflandirma
basarisi ise %86.90 olarak elde edilmistir. Farkli yas gruplari {izerinde yapilan testlerde ise
en yiiksek cinsiyet siniflandirma basaris1 %95 ile 25-30 yas grubunda, en diisiik basar1 ise

%89 ile 20-23 yas grubunda saglanmuistir.



Phoophuangpairoj ve arkadaslari tarafindan yapilan g¢alismada [30] farkli ses
tonlarma sahip hecelerden konugmacinin cinsiyetini taniyabilen iki seviyeli bir yontem
Onerilmistir. Ortalama perde frekansi, MFCC Oznitelikleri ve  HMM kullanilarak
gergeklestirilen bu yontemin ilk asamasinda cinsiyet tanima i¢in konusmacilarin ortalama
perde frekans1 kullanilmistir. ilk asamada tam olarak siniflandirilamayan konusmacilar ise
ikinci agsamaya iletilmis ve burada MFCC 0Oznitelikleri, erkek ve kadin konusmacilar i¢in
tanimlanan akustik hece modelleri ve gramerler kullanilarak smiflandirma islemi
tamamlanmistir. Calismada elde edilen deneysel sonuglara gore Onerilen cinsiyet
smiflandirma sistemi ile konusmacilar %98,92 dogrulukta cinsiyetlerine gore
simiflandirilmigtir.  Ayrica Onerilen yontem perde frekanst ve ANN kullanilarak
gerceklestirilen geleneksel iki yontemle karsilastirilmis ve bu karsilastirma sonucunda
Onerilen yontemin daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Bakir tarafindan yapilan c¢alismada Almanca igin gelistirilen bir cinsiyet tanima
sistemi tanitilmistir [31]. 50 erkek ve 50 kadin konusmaci tarafindan seslendirilen yaklagik
2658 ses kaydindan olusan bir veri kiimesinin kullanildig1 ¢alismada farkl: sayida (1, 3, 5
ve 9) MFCC katsayilar: ile temsil edilen konusma sinyalleri ti¢ farkli yontemle (ANN,
HMM ve DTW) smiflandirilmistir. Yapilan testlerde kadin konusmacilarin erkek
konusmacilara kiyasla daha basarili sinmiflandirildigr ve kullanilan 6znitelik vektoriiniin
boyutu arttikca smiflandirma sistemin basart oraninin arttigr gorilmiistiir. Calismada
%98.34 kadin ve %97.02 erkek tanima orani ile 9 MFCC katsayili HMM sistemi en
basarili cinsiyet tanima sistemi olurken onu %87.37 kadin ve %86.33 erkek tanima orani
ile DTW sistemi takip etmistir.

Konusmaya dayali tanima sistemlerde yaygin olarak kullanilan bir diger bilgide
konusmacinin yasidir. Bu bilginin otomatik olarak belirlenmesi konusunda yapilan
caligmalarda genellikle iki farkli yaklagim kullanilir; yas-grubu smiflandirma ve yas
regresyonu. Yas-grubu siniflandirmada konusmacilar 6nceden belirlenmis yas gruplarindan
birine atanirken, yas regresyonunda ise konusmacilarin yasi yil olarak tahmin edilir. Basta
cagr1 merkezleri olmak iizere bir¢ok uygulamada dogrudan veya dolayli olarak kullanilan
konusmac1 yasinin otomatik olarak belirlenebilmesi konusunda bir¢ok caligma yapilmistir.
Bu ¢alismalarda genellikle konusmacilar ¢ocuk, geng, yetiskin ve yash olmak iizere dort
yas grubuna siniflandirilirken cinsiyet ve yas gruplarinin birlikte kullanildigi ¢caligmalarda

yapilmistir.



Minematsu ve arkadaslar tarafindan yapilan ¢alismada konugmacilart yaslh ve yash
olmayan seklinde iki gruba ayiran yeni bir yontem Onerilmistir [10]. MFCC ve delta
regresyon katsayilarinin GMM ile birlikte kullanildig1 ¢alismada 43 yash ve aymi sayida
yasli olmayan konusmaci se¢ilmis ve her birisi 5 saniye olan ciimleler kullanilarak testler
yapilmistir. Bu testler sonucunda Onerilen siiflandirma sisteminin konugmacilart %90
basar1 ile smiflandirdigi goriilmiistiir. Calismada ayrica mevcut Ozniteliklere konusma
orant ve yerel giic dalgalanma katsayilar1 eklenmis ve bu parametrelerin eklenmesiyle
basar1 oranin %95.3’¢e ¢ikarilmstir.

Shafran ve arkadaslar1 tarafindan yapilan calismada MFCC ve temel frekans
Oznitelikleri ile HMM tabanli siniflandiricilar kullanilarak konusmacilart 5 farkli yas
grubuna (< 25, 25,26 —50,= 50 ve > 50) smiflandiran yeni bir sistem Onerilmistir
[13]. Bu sistemin egitim i¢in bir miisteri hizmetleri sisteminin 1854 telefon gériismesine ait
toplam 5147 climleden olusan bir veritabani kullanilmistir. %65°1 erkek, %35°1 ise kadin
konusmacilara ait olan bu veritabani ile yapilan testlerde tiim test orneklerinin en olasi
siifa atanmasiyla olusturulan siiflandiricinin basarisi (%33.3) taban seviye olarak kabul
edilmistir. Yapilan testler sonucunda 6nerilen sistemin bagarisi yalniz kepstral katsayilarin
kullanimi ile %68.4, temel frekans ve kepstral katsayilarin birlikte kullanimi ile %70.2
olarak elde edilmistir.

Miiller ve arkadaglar1 tarafindan yapilan ve konusmacilarin yas (yash, yasl degil) ve
cinsiyet (erkek, kadmn) gruplarna gore siniflandirildigi g¢alismada [12] bes farkli
siiflandirma yonteminin performans karsilastirmasi yapilmistir; Karar agact (DT), Yapay
sinir aglari (ANN), k-en yakin komsuluk (KNN), Naive Bayes (NB) ve SVM . Calismada
temel frekans mikro dalgalanmalar1 (jitter ve shimmer) otomatik olarak ¢ikarilmis ve
akustik 0znitelik olarak kullanilmistir. 347°s1 60 yas iistii, 46’s1 ise 60 yas alt1 olmak iizere
toplam 393 konusmacidan olusan veritabani ile yapilan testlerde 6 yontemin de
smiflandirma basaris1 her zaman en sik rastlanan smif segilerek belirlenen taban seviyeden
(Yasli:%88, erkek:%59) yiiksek olmustur. Calismada ANN yontemi %96.6 yas ve %81.1
cinsiyet tanima orami ile en basarili yontem olarak verilmistir. Bu yontem Miiller
tarafindan daha da gelistirilmis ve konusmacilarin cinsiyetine gore 2, yasina gore 4 sinifa
(¢ocuk, geng, yetiskin ve yasl) ayrildig1 [32] galismasi yapilmistir. Bu ¢alismada onceki
calismada kullanilan 5 makine 6grenme yontemine ilave olarak GMM modeli ve jitter ve
shimmer Ozniteliklerine ilave olarak da FO, HNR, konusma orani, duraklama siiresi ve

frekans Oznitelikleri kullanilmistir. Cogunlugu ¢ocuk ve yasl olmak iizere 507 kadin ve
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657 erkek konusmaci ile yapilan testlerde 4 yas sinifi i¢in en yiiksek basari (63.5%) ANN
yontemi ile elde edilmistir.

Metze ve arkadaglar1 tarafindan yapilan c¢alismada konusmacilari yas ve
cinsiyetlerine gore 7 smifa aywran dort fakli yaklasim insan performansiyla
karsilagtiritlmistir [33]. Bu yaklagimlarin ilkinde otomatik dil tanima sisteminden tiiretilen
bir paralel fonem taniyici kullanilirken ikincisinde dinamik Bayes ag1 ile farkli prosodik
Ozniteliklerin birlestirildigi bir sistem kullanilmistir. Dogrusal 6ngdrii analizine dayali bir
sistem TUgciinci, MFCC’ye dayali GMM modelleri ise dordiincli yaklasim olarak
kullanilmistir. 4000 Alman konusmacinin bir kayit sistemini arayarak seslendirdigi bir dizi
say1, kelime ve climleden olusan German SpeechDat II veritabani ile yapilan testlerde bu
yaklagimlarin basaris1 sirasiyla %54, %40, %27 ve %42 olarak verilmistir. Calismada
paralel fonem taniyiciya dayali sistemin insana yakin bir performans sundugu ancak bu
yaklagimin performansinin climle uzunluguna bagimli oldugu, prosodik Ozniteliklere
dayal1 sistemin performansinin ise ciimle uzunlugundan ¢ok az etkilendigi belirtilmistir.

Bocklet ve arkadaslar tarafindan yapilan ¢alismada okul 6ncesi ve ilkokul ¢agindaki
cocuklarin yaslarinin otomatik olarak belirlenmesi konusu ele alinmistir [34]. Bu amagla
her ¢cocuk i¢in bir GMM modeli egitilmis (UBM’den MAP yontemiyle uyarlanarak) ve bu
modele kars1 gelen ortalama siipervektorler SVM’e uygulanarak simiflandirma ve
regresyon islemi yapilmistir. Calismada egitim i¢in li¢ farkl veri kiimesinden toplam 212
konusmacinin ses kayitlart kullanilirken test i¢in 100 konugsmacidan olusan bir veri kiimesi
kullanilmistir. Yapilan testler sonucunda dnerilen siniflandirma sistemi ile konusmacilarin
yas gruplarma (<7, 7, 8, 9+10 ve >10) gore %83 dogrulukta siniflandirildigi, yas
regresyonunun ise ortalama 0.8, maksimum 3 y1l hata ile yapildig1 goriilmiistiir.

Bocklet ve arkadaslari tarafindan yapilan diger bir ¢aligmada ise otomatik yas ve
cinsiyet tamima isi i¢in 5 farkli sistem karsilastirmali olarak incelenmistir [35]. Bu
sistemlerin tii¢giinde MFCC, PLP ve TRAPS 6zniteliklerinden elde edilen GMM
stipervektorleri kullanilirken diger ikisinde ise prosodik ve glottal uyarim oznitelikleri
kullanilmistir. SVM  siniflandiricist kullanilarak gelistirilen bu 5 sistem aGender veri
kiimesi ile test edilmis ve bu testler sonucunda bireysel basarisi en yiiksek sistem %42.4
basar1 orani ile GMM-MFCC sistemi olmustur. Calismada ayrica iki farkli birlestirme
yaklagimi (skor ve Oznitelik seviyeli) kullanilarak bu sistemlerin farkli kombinasyondaki
birlesimleri de incelenmistir. Yapilan testlerde en yiiksek siniflandirma basarisi 5 sistemin

skor seviyeli birlestirmesi sonucunda %47.8 olarak bulunmustur.
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Heerden (2010) ve arkadaslar1 tarafindan yapilan caligmada yas/cinsiyet
siniflandirma isi icin yeni bir yontem &nerilmistir [16]. Onerilen bu yonteme gore dnce
konusmacinin yast SVM regresyonu ile tahmin edilmis, daha sonra ise iyi egitilmis
cinsiyet siniflandiricilarinin 6nsel olasiliklar1 ile tahmin edilen yas bilgisi birlestirilerek 7
smifli  yag/cinsiyet simiflandirma isi tamamlanmistir. Caligmada siniflandirict  ve
regresOrlerin egitimi i¢in iki farkli Gznitelik tirti kullanilmistir; uzun ve kisa siireli
Oznitelikler. Uzun siireli 6znitelikler perde frekansi, jitter, shimmer ve gii¢ gibi 6znitelikleri
igeren 22 elemanl: bir kiimeden segilirken, kisa siireli 6znitelikler ise MFCC katsayilari ile
egitilen GMM siipervektorlerinden se¢ilmistir. Yaklasik 700 Alman konugmacinin telefon
konusmalarini igeren bir veri kiimesi ile yapilan testlerde standart 7-sinifli siniflandiricinin
basar1 orani uzun siireli 6znitelikler i¢in %45.7, siipervektor 6znitelikleri i¢in %45 olarak
elde edilirken 6nerilen yontemle basar1 oran1 %50.7 ye ¢ikarilmistir.

Porat ve arkadaslar tarafindan yapilan calismada GMM ve SVM siniflandiricilarinin
essiz bir kombinasyonuna dayanan yeni bir yas tanima sistemi 6nerilmistir [36]. Onerilen
bu sistemde MAP uyarlamasiyla hesaplanan ortalama siipervektorleri yerine her
konusmaciyr temsil eden Gaussian agirlik siipervektorleri hesaplanmis ve bu vektorler
SVM siniflandiricist i¢in Oznitelik olarak kullanilmistir. Calismada iki veri kiimesi
(Hebrew ve aGender) kullanilarak testler yapilmis ve bu testler sonucunda onerilen
yaklagimin 4 gruplu (¢ocuk, geng, yetiskin ve yasl) yas siniflandirma basarist sirasiyla
%353.75 ve %56.18 olarak bulunmustur. Diizenleyiciler tarafindan saglanan ve oldukga
kisa ses boliimlerinden olusan veri kiimesiyle (test dosyalar1) yapilan test sonucunda ise
Onerilen yas tanima sisteminin basaris1 %43.08 olarak bulunmustur.

Meinede ve Isabel tarafindan yapilan ¢alismada konusmacilar1 yas ve cinsiyete gore
smiflandiran iki ayr1 sistem sunulmustur [37]. Bu sistemlerden yas siniflandirma sistemi 4
alt sistemin, cinsiyet siniflandirma sistemi ise 6 alt sistemin birlesiminden olusmaktadir.
Uzun ve kisa siireli akustik ve prosodik 6znitelikler, farkli siniflandirma stratejileri (GMM-
UBM, MLP ve SVM) ve dort farkli konusma veritabani kullanilarak gelistirilen bu alt
sistemlerin birlestirilmesi i¢in ¢ok sinifli dogrusal lojistik regresyon yontemi kullanilmustir.
aGender veritabaninin gelistirme boliimii ile yapilan testlerde onerilen yas siniflandirma
sistemin basar1 oran1 %51.2, cinsiyet siniflandirma sisteminin basar1 orani ise %83.1 olarak
bulunmustur. Temel seviye olarak verilen sistemle [19] karsilastirildiginda onerilen yas

simiflandirma sisteminin %#4.1, cinsiyet siniflandirma sisteminin ise %5.8 daha basarili
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oldugu gériilmektedir. Onerilen yas ve siniflandirma sisteminin test kiimesi ile basarisi ise
sirasiyla %48.7 ve %84.3 olarak verilmistir.

SVM vyas ve cinsiyet siiflandirma problemlerinin ¢6ziimii i¢in kullanilan giiclii bir
aractir. Ancak bu yontem giiriilti ve asiriliklara karsi oldukca hassastir. Nguyen ve
arkadaslar1 tarafindan yapilan ¢alismada bu sorunun ortadan kaldirilmasi igin egitim
noktalarinin esit olarak degerlendirilmemesi gerektigi varsayimina dayanan yeni bir fuzzy
SVM yaklasimi 6nerilmistir [38]. Calismada egitim noktalarinin esit degerlendirilmemesi
i¢in her bir egitim noktasina atanan bir fuzzy iiyelik agirligi kullanmilmistir. Onerilen fuzzy
SVM yaklasimi aGender veritabani ile test edilmis ve bu testlerde hem yas hem de cinsiyet
siiflandirmada basar artis1 saglandigi goriilmiistiir. Calismada Onerilen yag siniflandirma
sisteminin basarist %49.06, cinsiyet siniflandirma sisteminin basarisi ise %81.65 olarak
verilmistir.

Kockmann ve arkadaglar1 tarafindan yapilan ¢alismada 6 alt sistemin ¢ok sinifli
lojistik regresyon ile birlestirilmesine dayali bir yas ve cinsiyet siniflandirma sistemi
tanitilmistir [39]. Bu alt sistemlerin birinde resmi openSMILE 6znitelikleri ve SVM
simiflandiricist  kullanilirken dort alt sistemde ise MFCC ve delta Oznitelikleri
kullanilmigtir. MFCC’ye dayali alt sistemlerin ilkinde UBM’den uyarlanarak elde edilen
smifa 6zgii GMM’ler kullanilmistir. Bu sistemde UBM’nin egitimi i¢in EM algoritmasi,
uyarlama i¢cin MAP yontemi kullaniimistir. MFCC’ye dayali ikinci sistemde ise sinifa 6zgii
GMM’lerin egitiminde dogrudan ML (Maximum Likelihood) yontemi kullanimistir.
Uciincii alt sistemde JFA temelli bir konusmaci tanima sisteminden [40] tahmin edilen
hiper-parametreler, dordiincii alt sistemde ise JFA temelli konusmaci tanima sisteminin
[40] skorlar1 kullanilmistir. Son alt sistem ise PLP 6zniteliklerine dayali bir GMM-SVM
sistemidir. Onerilen birlesik sistem aGender veri kiimesinin degerlendirme béliimii ile test
edilmis ve bu testler sonucunda Onerilen yas siniflandirma sisteminin basarisi %52.35,
cinsiyet siniflandirma sisteminin basarisi ise %83.14 olarak verilmistir.

Li ve arkadaglar1 tarafindan yapilan ¢alismada akustik ve prosodik seviyede 7 farkl
yontemin birlestirildigi yeni bir yas ve cinsiyet belirleme yaklasimi sunulmustur [4]. (1)
MFCC o6zniteliklerine dayali GMM sistemi, (2) GMM ortalama siipervektorlerine dayali
SVM sistemi ve (3) 450 boyutlu ciimle seviyeli 6zniteliklere (OpenSMILE) dayali SVM
sistemi caligmada kullanilan ii¢ temel alt sistemdir. Caligmada bu temel alt sistemlere ilave
olarak dort yeni alt sistem daha Onerilmistir. Bu alt sistemlerden ilki GMM-UWPP-SVM
sistemi, ikincisi GMM-UWPP—Sparse representation sistemi, ti¢linciisi GMM-MLLR-
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SVM sistemi ve dordiinciisii ise SVM-Prosody sistemidir. Onerilen dért alt sistemle farkli
yas ve cinsiyet gruplariin siniflandirmasinda etkin ve rekabet¢i sonuglar elde edilmistir.
Calismada genel smiflandirma performansinin daha da arttirilmasi igin 7 alt sistemin skor
seviyesinde birlestirilmesine dayalt bir sistem Onerilmistir. aGender veritabaninin
gelistirme bolimii ile yapilan testlerde Onerilen birlesik sistemin SVM tabanli temel
sisteme (3) kiyasla cinsiyet siniflandirmada %4.2, yas smiflandirmada ise %5.6 daha
basarili oldugu goriilmiistiir. Onerilen birlesik sistemin resmi test kiimesi iizerindeki
siniflandirma basarisi ise yas i¢in %52.0, cinsiyet i¢in %85.0 olarak verilmistir.

Safavi ve arkadaslar tarafindan yapilan ¢alismada OGI gocuk veritabani ve GMM-
UBM, GMM-SVM ve i-vektor sistemleri kullanilarak ¢ocuk konusmalar igin elde edilen
yas grubu tanima sonuglart sunulmustur [41]. Calismada yasla ile ilgili 6nemli bilgileri
iceren spektrum boélgelerinin belirlenmesi i¢in ¢esitli deneyler yapilmis ve bu deneyler
sonucunda cocuk konugmacilarin yas grubunun (AG1:5-9 yas, AG2:9-13 yas, AG3:13-16
yas) belirlenmesinde 5.5 kHz’nin tizerindeki frekanslarin en az oneme sahip oldugu
goriilmistiir. Yaslar1 5 ile 16 arasinda degisen 1100 konusmacidan olusan OGI ¢ocuk
veritabanindan rastgele segilen 334 konusmaci sistemin egitimi i¢in kalan 766 konusmaci
ise testi i¢in kullanilmistir. Yapilan testlerde GMM-UBM ve i-vektor sistemleri ile GMM-
SVM sistemine kiyasla daha iyi yas grubu tanima performansi saglanirken en 1iyi
performans ise i-vektér sisteminin 5.5 kHz bant limitli konusmalara uygulanmasi
sonucunda %85.77 olarak elde edilmistir.

Oscal ve arkadaslar tarafindan yapilan ¢alismada uyarim yogunluguna gore diigiik
ve yiiksek uyarimli olarak siniflandirilan konugma sinyalleri i¢in farkli 6zniteliklerin
secilmesine dayali bir yas ve cinsiyet tanima sistemi onerilmistir [42]. Uyarim seviyesinin
belirlenmesinde konusma cergevelerinden ¢ikarilan perde ve enerji Oznitelikleri ile
olusturulan Gaussian olasilik yogunluk fonksiyonlari, yas ve cinsiyet simiflarinin
belirlenmesinde ise SVM siniflandiricis1 kullanilmistir. Konusmacilarin uyarim seviyesi
belirlendikten sonra her uyarim seviyesi ve smiflandirma gorevine (yas ve cinsiyet) gore
farkli bir 6znitelik kiimesi se¢ilmis ve secilen 6znitelik kiimesi kullanilarak konusmacilar
yas ve cinsiyet gruplarma gore smiflandirilmistir. Ozniteliklerin seciminde 10 farkls
Oznitelik (jitter, shimmer, siire, sifir gecis oran1 (ZCR), ZCR tepesi, temel frekans, spektral
yayllma, spektral merkez nokta, formant frekanslar1 MFCC Kkatsayilar1i) ve bu
Ozniteliklerden tiiretilen katsayilarla olusturulan 37 elemanli bir kiime gz Oniinde

bulundurulmustur. Konusmacilarin cinsiyetlerine gore 2, yaslarina gére 3 sinifa ayrildig
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calismada ¢ok dilli Lwazi veritaban1 kullanilarak gesitli testler yapilmistir. Bu testler
sonucunda diigiik uyarimli konugmacilarin cinsiyet ve yas siniflandirma basarisi sirasiyla
%98.9 ve %61.3 olarak, yiiksek uyarimli konusmacilarin siniflandirma basarisi ise %98.0
ve %71.6 olarak bulunmustur.

Barkana ve arkadaslar1 tarafindan yapilan calismada perde araligina dayali bir
Oznitelik kiimesi tanitilarak bu Oznitelik kiimesinin yas ve cinsiyet smiflandirma
performansi ile MFCC, RASTA PLP ve temel frekans Ozniteliklerinin siiflandirma
performanslar1 karsilastirilmistir [43]. Calismada enerji ve sifir gegis oranina dayali bir ses
etkinlik algilamasi (VAD) ile ses tespiti yapildiktan sonra oznitelikler ¢ikarilmis ve iki
farkli smiflandirict kullanilarak (k-enyakin komsuluk ve SVM) Oznitelik kiimelerinin
performans degerlendirmesi yapilmistir. aGender Veritabani ile yapilan deneylerde her iki
siiflandiricinin da en yiiksek yas + cinsiyet ve yas siniflandirma basaris1 6nerilen perde
araligina dayali Oznitelik kiimesinin kullanimiyla elde edilmistir. Perde frekansinin
zamanla degisimini temsil eden bu 6zniteliklerin SVM ile kullanimi sonucunda orta yash
kadin konusmacilar %92.86, yash kadin konugmacilar %83.61, ¢cocuklar %83.02, orta yash
erkek konusmacilar %73.58, gen¢ kadin konusmacilar %67.35 ve yash erkek konugmacilar
%34.33 dogrulukla yas ve cinsiyetlerine gore simiflandirilmistir.

Gautam ve arkadaglar1 tarafindan yapilan ¢alismada yaslar1 4 ile 8 arasinda degisen
134 cocuk ve 18 yetiskin konusmacinin sessiz bir odada kaydedilen konusmalari
kullanilarak konusmacilarin yas tahmini yapilmistir [44]. Calismada yetiskin konusmacilar
icin bir yas grubu (TG6), ¢ocuklar i¢in ise 5 yas grubu (TG1-TGS5) tanimlanmis ve ii¢
farkli siniflandirma yontemi (Neuro Fuzzy, K-enyakin komsuluk ve C4.5) kullanilarak
konusmacilar yas gruplarima gore siniflandirilmistir. Calismada temel frekans, formant
frekanslari, LPC katsayilar1 ve segmental siirelerden olusan 6znitelik vektorleriyle temsil
edilen konugma sinyalleri Neuro fuzzy smiflandiricist ile smiflandirilmis ve %85
smiflandirma basaris1 saglanmistir. Yapilan testlerde yetiskin (TG6) ve 4 yasindaki
konusmacilar (TG1) %100 basar1 ile siiflandirilirken bu durum geng ¢ocuk ve yetiskin
konusmacilarin farkli temporal ve spektral 6zniteliklere sahip oldugu ve yasla birlikte bu
Ozniteliklerin yetigskininkine benzemeye basladig: seklinde yorumlanmugtir.

Feak tarafindan yapilan g¢alismada 114 Kiirt konusmacinin temiz ve giriltili
ortamda kaydedilen konusmalar1 kullanilarak otomatik yas ve cinsiyet tahmini yapilmistir
[45]. Calismada ilk dort formant frekansi ve 12 MFCC katsayilarindan olusan bir 6znitelik

kiimesi olusturulmus ve bu kiimeden segilen 6znitelikler iki farkli siniflandiriciya (SVM ve
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k-NN) uygulanarak konusmacinin yas ve cinsiyet grubuna karar verilmistir. Yapilan
testlerde iki ve ii¢ smifli cinsiyet tanimada en iyi siniflandirma basarisi ikinci ve tiglincii
formant frekanslarimin (F2, F3) SVM ile siniflandirmasi sonucunda %96 ve %94 olarak
elde edilmistir. Birinci ve dordiincii formant frekans: (F1, F4) ile ilk 12 MFCC
katsayilarindan olusan Oznitelik vektorlerinin k-NN ile siniflandirilmast sonucunda ise
%75.3 yas tanima (7 sinifli) basar1 elde edilmistir. Calismada ayrica bir giiriiltii bastirma
yontemi ile giirtiltiilii sinyaller islendikten sonra 6znitelikler ¢ikarilmis ve ayni 6znitelik ve

siniflandirici kullanilarak yas tanima sisteminin basarisi %81.44’e ¢ikarilmistir.

1.1.4. Tezin Amaci

Konusmacilarin yas ve cinsiyet 6zelliklerine gore siniflandirilmasi amaclanan bu tez
calismasinda farkli modelleme teknikleri ve G6znitelik tiirleri incelenerek bu yontemlerin
yas ve cinsiyet tanima performanslari aragtirilmigtir. Calismada ayrica konusma siiresi ve
model biiytlikliigiiniin basarim tlizerindeki etkileri incelenerek en uygun konusma siiresi ve
model biyiikliiginiin  belirlenmesine ¢alisilmistir. Oturum ve kanal etkilerinin de
degerlendirildigi calismada farkli modelleme teknikleri ve Ozniteliklerle gelistirilen

sistemler skor seviyesinde birlestirilerek optimum bir sistem Onerilmistir.

1.2. Ses Uretimi

Insanin ses iiretim sistemi fiziksel ve ruhsal yonlerin i¢ ice gectigi karmasik bir
siirectir. Kabaca lic asamadan olusan ruhsal siire¢ kisinin bir mesaj iletme istegiyle baglar.
Daha sonra mesaj dinleyiciler tarafindan anlagilabilen bir sekle (dil) doniistiiriiliir. Son
asamada ise fiziksel yapiy1r kontrol etmek igin bir neuromuskular komutlar kiimesi
calistirihir [46]. Fiziksel yapida kabaca {i¢ bolime ayrilabilir: cigerler, ses telleri ve ses
yolu. Cigerler hava akist ve basing kaynagi olarak gorev yapar. Sesli konusma
gerceklestirildigi sirada ses telleri periyodik olarak acilip kapanarak cigerlerden gelen hava
akis1 bir darbe dizisine doniistiiriiliir. Bu darbe dizisi bir akustik uyarim ve sesli konusma
kaynag1 olarak islev goriir. Ses yolu ses tellerinin iizerinden baslayip agiz ve burun
deliklerine kadar uzanan bosluklar kiimesinden olusur. Ses yolu bir akustik fitre olarak
davranarak ses spektrumunu sekillendirir. Sonunda ses dudak ve burun deliklerinden

cevreye yayilir. Insanin ses iiretim mekanizmas1 Sekil 1.3 te gosterilmistir.
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Sekil 1.3. Insanin ses iiretim sistemi [47]

1.2.1. Ses Telleri

Ses telleri girtlakta yatay olarak yerlesmis yumusak ve elastik dokulardir. Ses telleri
arasindaki tiggen seklindeki hava bosluguna glottis denilir [48, 49]. Diger bir tanimlamaya
gore glottis bu boslugun etrafin1 saran yapi olarak da ifade edilir [50].

Bu mekanizma ¢ok sayida kas ve kikirdakla desteklenir ve kontrol edilir. Ses telleri
on uglarinda troid kikirdagina arka uglarinda ise arytenoid kikirdagina baghdir. Arytenoid
kikirdag1 girtlaktaki kaslar tarafindan hareket ettirilebilir. Boylece ses telleri arasindaki
acikligin genisligi degisir. Solunum sirasinda ses telleri iyice ayrilirken fonlama sirasinda

ses telleri birbirlerine yakinlagir. Sekil 1.4’te solunum ve seslendirme sirasinda insan

girtlaginin Gistten resmi gosterilmistir.
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Sekil 1.4. Bir kadin konusmacinin solunum (Sol) ve fonlama (Sag) sirasinda
girtlaginin listten goriiniisii

Eger cigerlerden gelen hava akis1 bu dar agikliktan gecerse ses telleri titresime baglar
ve bu titresim hava akisini periyodik bir darbe dizisine doniistiiriir. Bu darbeler “glottal
flow” veya ses kaynagi, bu siire¢ ise fonlama olarak adlandirilir.

Salinim frekanst ve ses kalitesini diizenlemek icin ses tellerinin gerginligi ve
uzunlugu kas eylemleri tarafindan kontrol edilir. Titresim yapan ses tellerinin uzunlugu
yaklasik olarak yetiskin erkeklerde 16 milimetre, yetiskin kadinlarda 10 milimetredir.
Ancak bu uzunluk girtlaktaki kaslarin eylemleri sonucunda birka¢ milimetre uzayabilir
[51].

Gairtlaksal titresimin frekans1 genellikle f, ile gosterilen sesin temel frekansini
belirler. Konusmanin ortalama temel frekansi erkekler i¢in 120 Hz, kadinlar i¢in 200 Hz ve
cocuklar i¢in 330 Hz civarindadir [49]. Degisim aralig1 genistir; erkekler i¢in temel frekans
100 Hz’nin alt1 olagandir fakat tenor sarkicilar 600 Hz nin {izerine ¢ikabilir.

Ses telleri degisik sertlikteki birka¢ katmandan olusur. En {ist katman (epithelium)
mukozal dokunun (lamina propria) iizerini kaplayan ve ii¢ boliime ayrilabilen bir
katmandir. Mukozal katmanin sertligi derinlige gore artmaktadir. Ses tellerinin en i¢
katmani elastik bir kastir (musculus thyroarytenoideus). Titresim temel olarak bu dokunun
mukozal boliimiinde olur. Bu salinimin kendisi kassal bir islem gerektirmez ve hava basing
degisimleri ve dokularin elastikligi ile siirdiiriiliir. Fakat kaslar ses tellerini bir araya
getirmek ve onlarin titresim 6zelliklerini kontrol etmek igin kullanilir [52].

Degisik teknikler kullanarak ses tellerinin titresimi incelendiginde ses tellerinin {ist
ve alt bolimlerinin saliim yapmadigi ortaya c¢ikmustir. Bir dalga ses tellerinin alt

kismindan st kismina dogru ilerler. Bu ses telinin dis katmaninda yukar1 dogru zig zag
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cizen dalga benzeri bir hareket yaratir. Bu olay mukozal dalga olarak isimlendirilir ve Sekil

1.5’te izah edilmistir [53].
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Sekil 1.5. ideal bir ses teli titresim ¢evriminin ¢apraz profili

Ayrica yatay diizlemde de acilma ve kapanma ses telleri boyunca eszamanl olarak
olusmaz. Onun yerine agilma ve kapanma fermuar benzeri bir hareketle bir ugtan digerine

ilerler [54].

1.2.2. Ses Yolu

Ses tellerinin titresimi spektral olarak zengin akustik bir uyarim saglar. Bu uyarim
girtlaksal kaynagin tzerindeki kivrimlar ile sekillendirilir. Girtlak (Larynx), yutak
(pharynx) ve agizsal kivrimlarla bigimlenen tiip, ses yolu olarak isimlendirilir. Ses yolunun
ortalama uzunlugu yaklasik olarak erkekler i¢in 17 cm, kadinlar i¢in 15 cm ve ¢ocuklar
icin 14 cm dir [55]. Deger bir tanimlamaya gore burunsal kivrimda ses yolu tanimlamasina
dahil edilebilir [52].

Ses yolu, uyarim sinyalinin spekrumunu degistirebilen ayarlanabilir bir akustik
filtredir. Her sesli ses (vowel sound) ses yolu rezonanslar1 veya formantlari tarafindan
iiretilen kendisine ait spektral goriiniime sahiptir. Formant frekanslar1 yumusak diizlem,

dil, ¢cene ve dudaklarin pozisyonuyla belirlenen ses yolunun sekline baghdir.
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1.2.3. Kaynak-Filtre Teorisi

Fant tarafindan 6nerilen kaynak-filtre teorisine gore insanin ses iiretim mekanizmasi
bir uyarim kaynagi ve bir filtre sisteminin seri bir baglantis1 olarak modellenebilir [56].
Kaynak ve filtre birbirlerinden bagimsiz olarak degerlendirilir. Sesli konugma sesinde
uyarim, hava akigi tarafindan titresen ses telleri vasitasiyla saglanir. Ses yolu fonem
bagimli bir filtre olarak islev goriir.

Ses kaynagmin ve ses yolunun bagimsiz oldugu varsayimi gercekten tam olarak
gegerli degildir. Ciinkii gercekte girtlaksal akis ses yolu konfigiirasyonundan belli derecede
etkilenir. Yine de teorinin gegerliligi ilgilenilen ¢ogu durum igin yeterli olarak
degerlendirilebilir. Bu varsayim ses isleme ¢aligmalarinda ¢ok yaygin olmasina ragmen bu
teorinin kullanilmadigr durumlar da vardir [57]. Ancak ¢ogu durumda bagimsizlik
varsayiminin sagladig basitlik kiiciik basarisizliklar1 gecersiz kilmaktadir. Sekil 1.6’da ses
tiretim mekanizmasi ii¢ ayrik ve bagimsiz siirecin seri bir baglantist olarak gosterilmistir:
girtlaksal uyarim, ses yolu ve dudak yayilimi. Sekil 1.7°de ise bu ii¢ siirecin frekans

uzayindaki etkisi gosterilmektedir.

Uyanm Kaynag Ses yolu filtresi Dudak Yayilimi K}Onugma

Sekil 1.6. Kaynak-filtre modeli
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Sekil 1.7. Kaynak-filtre modelinin bilesenlerinin frekans domainindeki etkisi
(a) girtlaksal uyarim spektrumu, (b) ses yolu fitresinin genlik tepkisi,
(c) dudak yayiliminin genlik tepkisi, (d) ses sinyalinin spektrumu
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1.3. Biyometri

Suglarin  ¢6ziimiinde viicut Ol¢timlerinin kullanilmasi fikri Alphonse Bertillon
tarafindan bir asirdan fazla siire Once tasarlanmis ve daha sonra endiistriyel olarak
uygulamigtir [58]. Giiniimiizde biyometrik tanima kigilerin taninmasi igin ayirici
karakteristiklerinin ~ kullanim1  anlaminda kullanilmaktadir [59, 60]. Biyometrik
tanimlayicilar veya biyometrikler olarak isimlendirilen bu ayiric1 karakteristikler genellikle
fizyolojik ve davranigsal olarak siniflandirilir.

Parmak izi, yliz, el geometrisi, retina veya iris gibi fizyolojik biyometrikler, farkli
zamanlarda o6lgiilebilen fiziksel karakteristiklerdir. Diger yandan, imza, ses veya yiriiyiis
gibi davranigsal biyometrikler zamana wuzanan eylemlerden olusur. Fizyolojik
biyometriklerin aksine davranissal biyometrikler zamanla 6grenilir veya kazanilir ve kasith
olarak ve kolaylikla degistirilebilir [59].

Biyometrik tanimlayicilarin davranigsal ve fizyolojik olarak siiflandirilmasi net gibi
goriinse de tim biyometrik belirleyiciler bir sekilde her iki karakteristigin
kombinasyonundan olusur. Davranigsal biyometrikler hareket veya dinamiklerle iligkilidir
ve kisinin fizyolojik yapisma oldukga baglhdir. Orne§in ses ve yiirilyils insanin ses
mekanizmasi ve bacaklarina baghdir [61].

Bu noktada hangi karakteristiklerin biyometrik tanimlayici olarak kullanilabilecegi
sorusu akla gelir. Maltoni ve arkadaslar1 [60] bir fizyolojik veya davranigsal karakteristigin
biyometrik tanimlayici olarak kullanilabilmesi i¢in asagidaki sartlar1 saglamasi gerektigini
belirtmislerdir.

e Genellik (Universality): Her kisi sahip olmalidir.

e Ayit edicilik (distinctiveness): Herhangi iki kisi kendi biyometrik
tanimlayicilarina gore yeterince farkli olmalidir.

e Siireklilik (permanence): Bir zaman periyodunda yeterince degismez olmalidir.

e Toplanabilirlik (collectibility): Nicel olarak 6l¢iilebilir olmalidir.

Ayrica uygulamali biyometrik sistemlerde dogruluk, miidahale durumu
(intrusiveness- biyometrik verinin elde edilmesi i¢in kisi ile istenmeyen temas) veya kabul
edilebilirlik (acceptability- insanlarin belirli bir biyometrik tanimlayiciy1 kabul etmeye ne
Olctide goniillii oldugu) gibi konularda gz dniinde bulundurulmalidir.

Hangi biyometrik belirleyicinin sec¢ilecegi uygulamaya baghdir. Ciinkii her

biyometrik belirleyicinin avantaj ve dezavantajlar1 vardir. En yaygm kullanilan
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biyometriklerin ana karakteristikleri, giiclii ve zayif yonleri asagida tanitilarak Tablo 1.1°de

ozet seklinde sunulmustur.

1.3.1. Biyometrik Tanimlayicilar

Yiiz: Yiiz en kabul gérmiis biyometriklerden birisidir. Ciinkii yiiz gorsel iletigimde
kullanilan en yaygin tanima yontemlerinden birisidir [60]. Ayrica parmak izi, retina ve iris
gibi daha giivenilir olan biyometrik yontemlerinin aksine yiiz biyometrisi miidahaleci
degildir ve katilimcilarn isgbirligine gerek duymaz [62].

Video veya hareketsiz resimleri alinan bir sahnedeki bir veya daha fazla kisinin
veritabaninda kayith yiizleri kullanilarak taninmasi istenebilir [62]. Buradaki en biiyiik
zorluk yaslanma, yiizsel ifade degisimleri, resim ¢evresindeki hafif degisimler ve kameraya
gore ylzin durugundaki degisiklikler gibi etkileri tolere edebilecek yliz tanima
yontemlerinin gelistirilmesidir [58, 60].

Parmak izi: Parmak izi, ayirt ediciligi ve performans 6zelliginden dolay1 en yaygin
kullanilan biyometriktir. Her kisinin farkli parmak izine sahip oldugu bilgisi Amerika
igisleri bakanlig1 tarafindan 1893 de kabul edilmistir. Bu tarihten sonra parmak izi adli
uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir. Yaklasik elli yil 6nce ise ilk
makine Orlintii tanima uygulamalarindan birisi olarak otomatik parmak izi tanima
sistemleri gelistirilmistir [60].

Parmak izi orta seviyeli yayginligi, kabul edilebilirligi ve toplanabilirligi ile yiiksek
seviyeli dogruluguyla karakterize edilir. Buna ragmen parmak izi tanima problemi halen
ilgi ¢ekici ve 6nemli bir oriintli tanima problemi olarak degerlendirilir [58, 60].

Ses: Genis bir konugmact vertabanindan kisilerin taninmasinda sesin yeterli ayirt
edicilige sahip olmasi beklenmez. Ayrica sesin li¢ dezavantaji daha vardir; birincisi, bir
konusma sinyalinin kalitesi mikrofon veya iletisi kanali tarafindan bozulabilir; ikincisi, Ses
bir kisinin saglik, stres veya ruhsal durumundan etkilenebilir; sonuncusu ise bazi insanlar
digerlerinin seslerini olagandis1 sekilde taklit edebilir [59, 60]. Ancak ses yiiksek kabul
edilebilirligi ile miidahaleci olamayan bir biyomeriktir. Ayrica giinlimiizde ses, her yerde
kullanilan ve konusma sinyallerinin olusturulmasi ve iletilmesini saglayan telefon
sistemleri iizerinden kisinin taninmasimi gerektiren uygulamalar i¢in uygun olan tek

biyometrik tanimlayicidir [60, 63].
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Iris: Iris tamma teknolojisi yiiksek dogruluk ve hiza sahiptir. Embriyonik gelisim
sirasinda kaotik morphogenetik siiregler tarafindan belirlenen insan irisinin gorsel
dokusunun her gbéz ve kisi icin yiiksek ayiriciliga sahip olduguna inamilir. Iris
biyometrisinin genelligi ve stirekliligi yliksek, toplanabilirligi orta, kabul edilebilirligi ise
diisiik diizeydedir. Ciinkii bir iris goriintiisiiniin alinmasi hem miidahaleci hem de
kullanicinin igbirligini gerektirir [58, 60]. Iris tanima uygulamalar1 son zamanlarda hastane
ve uluslararasi sinirlarda erigim kontrolii i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir.

El ve parmak geometrisi: Bir insanin eli ile iligkili olan bu 6znitelikler ¢ok ayirici
olmamasina ragmen el ve parmak geometrisi oldukea yiiksek bir siireklilik ile karakterize
edilir. Ayrica kullanicilarn isbirligini gerektirdigi i¢in orta seviyede kabul edilebilirlik ve
olduk¢a miidahaleci bir yontem olarak algilanir. Bu biyometrigin giicii toplanabilirligine
dayanmaktadir ¢iinkii elin temsili igin gereksinimler oldukea kiigiiktiir. Parmak geometrisi
sistemleri daha kompakt boyutundan dolay1 zaman zaman tercih edilir [58, 60].

Imza: Her kisinin bir imza karakteristigi vardir ve bir¢ok legal ve ticari islemde
dogrulama yontemi olarak imza yiiksek bir kabul edilebilirlikte kullanilir. Ayrica imzanin
toplanabilirligi de oldukca yiiksektir. Imzanin zayif yanlari ise diisiik genelligi, ayiriciligs
ve siirekliligidir. Bu da diisiik basariya yol acar. Ayni kiginin imzas1 zamanla veya ardisik
kullanimlarinda degisir. Ayrica imzalarin sahtesi de kolayca tiretilebilir [60].

Kulak: Bir kisinin kulaginin seklinin ve kulak kepgesinin kikirdakli dokusunun
benzersiz olmasi beklenmez. Ancak bu yapilar biyometrik tanimada kullanilmak ig¢in
yeterli ayiricili@a sahiptir. Ayrica bu yapilar yiiksek kabul edilebilirligi ve zaman {izerinde
stirekliligi ile karakterize edilir [58].

DNA: DNA her kisi i¢in bir boyutlu benzersiz bir koddur ve kisi tanima i¢in adli
uygulamalarda yaygin olarak kullanilir [58, 60]. DNA’nin yiiksek ayiriciligi ve zaman
tizerindeki siirekliligi bu biyometriye dayali sistemlerin basarisinin yiiksek olmasin
saglamistir. Fakat DNA diisiik toplanabilirligi ve kabul edilebilirligi ile karakterize edilir.
Ciinkii DNAnin edinilmesi yiiksek miidahale gerektirmektedir.

Yiiriiyiig: Bir kisinin ylriiylis sekli pek ayirict gibi goziikmez ancak bazi diisiik
giivenlikli uygulamalar i¢in kisinin dogrulanmasinda yeterli 6zgiinliige sahip oldugu
varsayilir. Yiiriylis 6zellikle uzun zaman periyodunda siirekli degildir. Ancak yiiriiylisiin
elde edilmesi yiiz resminin elde edilmesi ile benzer oldugu i¢in oldukg¢a kabul edilebilir ve
miidahaleci olmayan biyometrik olarak degerlendirilir. Yiiriiylis ayn1 zamanda yiiksek

toplanabilirligi ile karakterize edilir [58, 60].
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Retinal tarama: irisin gérsel dokusu gibi retinal damar yapisinin her kisi ve goz i¢in
bir karakteristiginin oldugu goriiliir. Bu yapinin kopyasinin olusturulmasi oldukca zordur.
Fakat bu gorintiiniin elde edilmesi olduk¢a miidahalecidir ve kullanicinin isbirligi ve
cabasii gerektirir. Bu nedenle bu yontem diisiik kabul edilebilirlik ile karakterize edilir
[58, 60].

Koku: Insan viicudu birey icin ayiric1 olan kimyasal bir bilesen yayar. Bu ayirict
Ozelligin bir pargasi olan koku zaman tlizerinde siireklidir ve onun elde edilmesi kullanicilar
tarafinda tamamen kabul edilir. Fakat koku verisi kolay toplanamaz ve bu sistemlerin
performanslari hala sorunludur [58, 60].

Tus dinamikleri: Kisinin klavye kullanimindaki karakteristigini temsil eden tus
dinamiklerinin ¢ok sayida dezavantaji oldugu i¢in muhtemelen en az kullanilan
biyometriktir. Tus dinamikleri ne ¢ok ayiricidir nede zaman iizerinde siireklidir. Hatta
giinliik hayatlarinda herkes klavye kullanmadig i¢in tus dinamikleri en az genellige sahip
biyometriktir. Bu karakteristiklerin tamami diisiik performansl bir sisteme neden olur.
Fakat tus dinamiklerinin elde edilmesi miidahaleci degildir ve bu nedenle kullanicilar

tarafindan oldukga kabul edilir bir biyometriktir [58, 60].

Tablo 1.1. Biyometrik belirleyicilerin karsilastiriimasi. Y:yiiksek, O:orta, D:diisiik

Biyometrik tanimlayicilar ~ Genellik Ayt edicilik Stireklilik Toplanabilirlik
Yiiz Y D @) Y
Parmak izi @) Y Y O
Ses O D D O
Iris Y Y Y O
El ve parmak geometrisi O @) o) Y
Imza D D D Y
Kulak ) @) Y @)
DNA Y Y Y D
Yiiriiyiis o) D D Y
Retinal tarama Y Y @) D
Koku Y Y Y D
Tus dinamikleri D D D @)
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1.4. Konusma Sinyali Isleme

Bu boliimde konusma bir sinyal olarak ele alinarak sinyaller ve sistemler, sinyal
temsili ve frekans analizi gibi sinyal isleme konusundaki en temel kavramlar gézden
gecirilecektir. Daha sonra konugma sinyallerinin analizi i¢in etkin bir yontemler kiimesi

olan kisa stireli analiz tanitilacaktir. Son olarak ise kepstrum fikri tartisilacaktir.

1.4.1. Sinyaller ve Sistemler

Bir olgunun gozlemlenen dlgiimlerine sinyal denilir [64]. Ornegin bir arabanin hiz
veya bir hisse senedinin fiyati1 farkli uzaylardaki birer sinyal olarak degerlendirilebilir.
Normalde bir sinyal gesitli bagimsiz degiskenlerin bir fonksiyonu olarak modellenir.
Genellikle bu degisken zamandir ve zamanla degisen sinyal f(t) olarak temsil edebilir.
Ancak bir sinyal tek bir degiskenin fonksiyonu olmak zorunda degildir. Ornegin bir resim

(x; y) noktasindaki rengi temsil eden bir sinyaldir ve f(x;y) seklinde gosterilir.

1.4.1.1. Analog ve Sayisal Sinyaller

Eger bir sinyalin araligi ve uzay: siirekliyse yani bagimsiz degisken ve sinyalin
degeri keyfi degerler alabiliyor ise o analog bir sinyaldir. Analog sinyaller matematiksel
yontemlerle analiz edilebilir ancak giinlimiizde cogu sinyal isleme yontemlerinin
gerceklestirildigi  bilgisayarlar tarafindan dogrudan islenemez. Analog sinyallerin

bilgisayarlar tarafindan islenebilmesi i¢in sayisal forma doniistiiriilmesi gerekir.

1.4.1.2. Ornekleme ve Nicemleme

Konusma sinyali analog bir sinyaldir ve bu sinyallerin bilgisayar tarafindan
islenebilmesi i¢in sayisal forma doniistiiriilmesi gerekir. Sinyal isleme alaninda stirekli
zaman sinyalleri diizenli zaman araliklarinda Orneklenerek ayrik zaman sinyaline
doniistiiriiliir. Ornekleme olarak isimlendirilen bu siire¢ sonunda x(t) analog sinyalinden
sonlu bir x;, serisi elde edilir. Bu serinin her bir 6rnegi Sekil 1.8’de gosterilen t;, anlarina

karsilik gelen degerlerdir.
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t, =kT k=0,1,.. (1.1)

Buradaki T 6rnekleme periyodu, 6rnekleme periyodunun tersi (f = 1/T) ise 6rnekleme

frekansi olarak isimlendirilir.

_-x(1) analog sinyal

_ Xy brneklenmis deger

ornekleme perivodu

Sekil 1.8. Zaman uzayinda 6rnekleme

Ornekleme periyodunun biiyiik secilmesi durumunda elde edilen sayisal sinyal
orijinal sinyali istenen kalitede temsil edemeyecektir. Diger yandan 6rnekleme
periyodunun kiigiik segilmesi durumunda ise sinyalden gereksiz ornekler alinacak bu da
ekstra bellek ve islem yiikiine neden olacaktir. Bu sorunun ¢dziimii igin Nyquist-Shannon
ornekleme teoremi Onerilmistir [65]. Bu teoreme gore optimum 6rnekleme periyodunun
belirlenmesi igin analog sinyalin bant genisliginin bilinmesi yeterlidir. Ornekleme
teoremine gore eger x(t) sinyalinin tiim frekanslari [0, W] araliginda ise ve 6rnekleme

periyodu T = 1/2W saniye alinirsa orijinal analog sinyal;

sin(2rW (t—k/2W))
2nW (t—k/2W)

x(t) = Xit-oo (1.2)
ifadesiyle tam olarak temsil edilebilir [66]. Buradaki x;, denklem 1.2°ye gore belirlenen
t, = k/2W noktalarina karsilik gelen sinyal degerlerdir. Olduk¢a dar bir bant genisligine
sahip (genellikle 100 Hz ile 8 kHz arasi) olan konusma sinyali i¢in 16 kHz’lik bir

ornekleme frekansi yeterli bir seviye olarak kabul edilmektedir.
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Ormekleme sonucunda gergek degerlerden olusan bir x[n] sinyali elde edilir. Ancak
bu degerler siirekli bir uzaydadir ve sayisal olarak temsil edilemez. x[n] sinyalinin sayisal
olarak temsil edilmesi i¢in her bir 6rneginin ayrik bir degere doniistiiriilmesi gerekir. Bu
amagla Once sinyalin genlik aralig1 alt araliklara boliiniir ve her bir 6rnek kendisine en
yakin seviyeye yuvarlanir. Bu siire¢ nicemleme olarak isimlendirilir. Daha sonra her bir
nicemleme seviyesine farkli bir bit dizisi atanarak analog sinyal sayisala dontstiiriiliir.
Niceleme sonucunda sinyalin gergek degeri ile atanan ayrik deger arasindaki bir fark
olusur. Bu farkin azaltilmasi i¢in sinyalin daha kiiciik alt araliklara boliinmesi gerekir.
Ancak bu durumda da her bir seviyeyi temsil etmek i¢in daha fazla bit kullanilacaktir.
Ornegin 8 bit ile temsil edilen sinyal 256 nicemleme seviyesine, 16 bit ile temsil edilen
sinyal ise 65537 nicemleme seviyesine boliinecektir. Bit sayisindaki artisla birlikte sinyalin
hem kalitesi hem de boyutu artacaktir. Bu nedenle kalite ve boyut arasinda bir denge
kurulmalidir. Konusma tanima sistemlerinde genellikle 8 veya 16 bitlik nicemleme

seviyesi kullanilir. Sekil 1.9’da farkli seviyelerde nicemlenen analog bir sinyal

gosterilmistir.
Nicemlenmemis sinyal 32 sevive
i i
o8 [+F ]
s a8 -
o4 o4 ! u Y ) J
02 [ F.
‘o s 1 e % o3 1 15
16 seviye 8 sevive
1 ¥
o8 [ ] a8
o8 ast [ ] [
04 [ | L ! o4
0.2 o2
30 05 1 15 =l:l 05 1

Sekil 1.9. Farkli seviyelerde nicemlenen analog bir sinyal [64].
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1.4.1.3. Sayisal Sistemler

Giris olarak aldig1 bir sinyale gore belirli gérevleri yerine getiren yapilara sistem
denilir. Ornegin bir ev termostat1 bir anahtar veya kol aracilig1 ile alinan girise gére firm
icin elektriksel bir sinyal {ireten bir sistem olarak degerlendirilebilir. Sayisal bir sistem bir

giris sinyalinin bir ¢ikis sinyaline doniisiimii olarak asagidaki gibi tanimlanir [64].

Y[n] = T{x[n]} (1.3)

1.4.2. Sinyal Temsili: Zaman Uzay1 ve Frekans Uzay1

Konugsma sinyali ses kaynagi ile dinleyici arasindaki ortamda olusan basing
degisikliklerinin bir dizisidir. Konusma sinyalini temsil etmek igin farkli yontemler
kullanilir. Bu yontemlerden en yaygin olani genlik olarak isimlendirilen ses basing
Ol¢iimlerinin zaman ekseninde temsil edildigi osilogramdir. Bu gosterimde yatay eksen
zaman olmak iizere sinyaldeki basing artis1 ve azalisi bir egri ile temsil edilir. Bir konugma

sinyalinin osilogrami Sekil 1.10°da gosterilmistir.

W&‘Mm——- 1
s 1 A1
60 70

1 1 1 1
o 10 20 30 40 50
Zaman (ms)

(1]
(o}

) T

B . e WAL e 2 X
o 200 400 600 800 1000 1200 1400
Frekans (Hz)

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 ] 0.6 0.7
Zaman (s)

Sekil 1.10. 44100 Hz’de o6rneklenen bir yetiskin kadin sesi (a) dalga bigimi,
(b) 1400 Hz limitli spektrumu, (c) 0 ile 8000 Hz aras1 spektogrami



28

Dalga formunun sekli bize konusma sinyalin periyodikligi

gosterir. Sekilsel olarak analog bir sinyal

Xt +T) = x,(t) WVt

sartin1 saglamasi durumunda periyodiktir. Benzer sekilde sayis

olmast i¢in

x[n+N]=x[n] Vn

sartin1 saglamasi gerekir. Bu sartlar1 saglamayan bir sinyal periyod

hakkinda sezgisel bir yol

(1.4)

al bir sinyalin periyodik

(1.5)

ik degildir. Periyodik ve

periyodik olmayan konusma sinyallerine ait dalga formlart Sekil 1.11°de gdsterilmistir.
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Sekil 1.11. Periyodik ve periyodik olmayan konusma sinyalleri [67]. Ug sesli harfin
dalga sekli periyodiktir. /h/ frikatifinin dalga sekli peryodik degildir

Bir sinyali incelemek i¢in diger bir bakis agis1 frekans u

zayidir. Beyaz 15181n bir

prizmaya yonlendirilmesi deneyi frekans uzaymi agiklamak i¢in kullanilan olduk¢a meshur

bir ornektir. Newton deneyinde [68] beyaz 1s1gin bir prizma

ile renk bantlarina yani

spektrumlarina ayirilabilecegi, ikinci bir prizmanin kullanilmasiyla bu renk 1sinlarindan
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beyaz 15181n tekrar olusturulabilecegi gosterilmistir. Bdylece beyaz 11k renk bilesenlerine
ayristirilarak analiz edilebilir. Her ana rengin bir frekans araliina karsilik geldigi
diisiiniildiiginde beyaz 15181 renklere ayristirilmasi frekans analizinin bir sekli olarak
degerlendirilir.

Sayisal hesaplama igin siniis dalgasi veya sintizoit olduk¢a 6nemli bir sinyaldir ve

Xq(t) = Acos(wt +P) — oo <t <o (1.6)

ifadesi ile tanimlanir. Burada A sinyalin genligi, w saniyedeki radyan cinsinden agisal
frekans, @ ise radyan cinsinden faz agisidir. Sinyalin hertz cinsinden frekansi f ile agisal

frekans arasindaki iliski

w = 2nf L.7)

ifadesi ile tanimlanir. Denklem 1.4’¢ gore bir siniizoid periyodu T = 1/f olan periyodik

bir sinyaldir. Sayisal bir siniizoit ise

x[n] = Acos(won+ @) —oo<n<oo (1.8)

seklinde tanimlanir. Anacak denklem 1.5’¢ gore x[n] sinyalinin periyodik olmasi igin
w =2n/N veya f = w/2n frekansinin rasyonel bir sayr olmasi gerekir. Bu nedenle
denklem 1.8’le tanimlanan sayisal sinyal w*nin her degeri icin periyodik degildir.

Bir konusma sinyalinin frekans analizi onun sinilizoitler toplami seklinde
ayristirilmasi olarak goriilebilir. Sekil 1.12°de siniizoitlere ayristirilan bir konugma sinyali
gosterilmistir. Bir sinyalin zaman uzaymdan frekans uzayma degistirilmesi siireci frekans

dontisiimii olarak isimlendirilir.
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Sekil 1.12. Bir konusma sinyalinin siniizoitlere ayristirilmasi

Spektrum konusma sinyalinin frekans uzaymdaki bir temsil sekli olup her frekansa
karsilik gelen genlik iki boyutlu olarak temsil edilmektedir (Sekil 1.10b). Spektrogram ise
spektral bilginin li¢ boyutlu olarak temsil edildigi diger bir gosterim seklidir (Sekil 1.10c).
Bu gosterimde yatay eksen zamani, dikey eksen ise frekansi gostermek iizere her bir zaman
frekans noktasinin genligi golge tonlari ile temsil edilmektedir. Spektrograma yukaridan
bakildiginda her satir sinyalin belirli bir andaki spektrumuna karsilik gelmektedir. Yani
spektrogram dikey olarak yerlestirilmis spektrum dizisi olarak degerlendirilebilir. Sinyalin
spektrumundaki yiikseklikler spektrogramda koyu noktalarla temsil edilmektedir. Genlik
arttikca noktanin koyulugu (renkli gosterimde sicakligi) artmaktadir. Ug boyutlu temsil
ozelligi ile spektrogram konusmanin akustigi hakkinda gorsel ipuclar1 saglayan etkin bir

ara¢ olarak kullanilmaktadir.

1.4.3. Frekans Analizi

Fourier analiz yontemleri bir sinyali frekans uzayma doniistiirmek i¢in kullanilan
matematiksel araglardir. Bu yontemlerden hangisinin secilecegi sinyalin periyodikligine ve
analog veya sayisal olmasma baghdir. Dort farkli Fourier analiz yontemi Tablo 1.2°de

Ozetlenmistir.
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Tablo 1.2. Fourier analizi tekniklerinin 6zeti [69].

Zaman uzay1

. Periyodik Periyodik degil
Ozellikleri Y Y £
Siirekli Fourier Serisi (FS) Fourier Doniisimii(FD) Periyodik degil
Ayrik Fourier Ayrik-Zaman o
Ayrik Periyodik

Doniistimii (AFD) Fourier Doniisiimii (AZFD)

Frekans uzayi

Ayrik Stirekli o
Ozellikleri

Her yontem ileri ve ters olmak iizere bir ¢ift doniisiimden olusmaktadir. Periyodu

T olan periyodik siirekli bir x(t) sinyalin Fourier serisi;
Cx = %fo(t)e_jZ”kt/T dt ileri doniisim
x(t) = X7 _ o cpel2mRe/T tesr doniisim
olarak, periyodik olmayan siirekli bir x(t) sinyalin Fourier serisi;
X(w) = [ x(t)eJetdt ileri déniisiim
x(t) = [©_X(w)e!*t dw ters doniisiim
olarak tanimlanir. Periyodu N olan ayrik x[n] sinyalinin ayrik Fourier doniisiimii
Cx = %Zﬁ;& x[n]e~J2mkn/N ileri doniisim
x[n] = ¥N=3 ¢, e/2™n/N ters doniisim

olarak, periyodik olmayan ayrik sinyalin ayrik zamanli Fourier doniisiimil ise;

X(0) = Xn-_wx[n]e”/o" ileri doniisim

(1.9)

(1.10)

(1.11)

(1.12)

(1.13)

(1.14)

(1.15)
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x[n] = i J, X (@) e/ dew ters doniisim (1.16)

olarak tanimlanur.
1.4.4. Kisa Donem Konusma Isleme

Konugma sinyali dogas1 geregi oldukca yavas degisen bir sinyaldir ve yar1 duragan
olarak kabul edilir. Ancak yeterince kisa zaman araliklarinda (genellikle 20-30 ms)
incelendiginde konusma sinyalinin yaklagik duragan akustik oOzelliklere sahip oldugu
goriilmektedir [70]. Bu nedenle konusma sinyalleri genellikle duragan akustik 6zelliklere
sahip oldugu kisa zaman araliklarinda analiz edilir. Kisa siireli analiz olarak isimlendirilen
bu yaklasimin genel goriinimii Sekil 1.13°te verilmistir. Kisa dénem analizinin ilk
asamasinda uzunlugu o6nceden belirlenmis bir pencere (genellikle 20-30 ms) komsu
cerceveler arasinda bir ortiisme olacak sekilde (genellikle pencere genisliginin %30-50 si)
kaydirilir. Bilgi kaybmin oOnlenmesi igin Ortiisme zorunludur. Cergevelerin bitis
noktalarindaki ani degisimleri engellemek i¢in c¢erceveler genellikle bir pencere
fonksiyonu ile ¢arpilir. Sinyalin kisa araliklara boliinmesi islemi ¢ergeveleme, her segment
ise pencerelenmis cerceve (veya sadece cerceve) olarak isimlendirilir. Konusma isleme
alaninda kullanilan ¢esitli pencere fonksiyonlar1 vardir [71]. Bunlardan en basit olani

diktorgen ¢erceve olup genisligi N olan bir dikdortgen gergceve

w(n) = 0, diger durumlarda

(1.17)
ifadesi ile tanimlanir. Zaman uzayimdaki bir dikdortgen cergevenin kenarlarinda ani bir
stireksizlik vardir. Bu durum dikdortgen cgercevenin frekans uzayindaki temsilinde genis
yan loblara ve istenmeyen ¢inlama etkisine neden olur [72]. Bu genis salinimdan
kurtulmak i¢in zaman uzayinda ani siireksizligi olmayan bir pencere fonksiyonu
kullanilmalidir. Bu nedenle konusma isleme caligmalarinda genellikle denklem 1.18 ile
tanimlanan Hamming penceresi kullanilir. Hamming penceresi konik bir pencere olup

aslinda kabarik bir kosiniis fonksiyonudur.

2nn
— —_ < < —
w(n) = { 0.54 — 0.46cos (N—l) 0<n<N-1 (1.18)
0

diger durumlarda
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Daha sonra her bir ¢ergeve iizerinde cesitli sinyal isleme yontemleri kullanilarak
konusmanin farkli 6zelliklerini temsil eden parametrik degerler elde edilir. Ozellik vektorii
olarak isimlendirilen bu parametrik degerlerin hesaplanmasi icin degisik yOntemler
kullanilmaktadir. Konusma isleme calismalarinda yaygin olarak kullanilan 6zniteliklerin

bazilar ilerleyen boliimlerde tanitilacaktir.

Cercevel 2 3 Cerceve NV

fonksivonu
Cargave
vzunluis
Cargeve
ortismest

Sekil 1.13. Kisa zaman analizi

1.4.4.1. Kisa Donem Fourier Analizi

Kisa donem Fourier doniisimii (KDFD) bir sinyalin frekans ve faz iceriginin
zamanla degisimini belirlemek icin kullanilan Fourier tabanli bir doniistimdiir.
Uygulamada KDFD’nin hesaplanma prosediirii soyledir; uzun siireli bir sinyal once esit
uzunlukta kisa segmentlere bolliniir, daha sonra her bir segment iizerinde Fourier
doniistimii ayr1 ayr1 hesaplanir. Boylece her segmentin Fourier spektrumu ortaya ¢ikar.

Verilen bir x[n] sinyali i¢in kisa donem Fourier doniigiimii

X(mw) =X (w) = 32 _,x[n]w[m — nle /" (1.19)

seklinde her bir zaman segmentinin ayrik Fourier doniisiimlerinin (AFD) bir kiimesi olarak

veya
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X(m,w) = e 9" (x[m] * w[m]e/®™) (1.20)

seklinde x[m]’in bir bant gegiren filtre dizisinden (her w frekansi civarinda merkezi olan)

gegirilmesi olarak yazilabilir [73].

1.4.4.2. Spektrogramlar

Bir sinyalin spektral karakteristiklerinin zamanla nasil degistigini gosteren {i¢
boyutlu bir temsil sekli olan spektrogram her zaman segmenti farkli kolanda olacak sekilde
AFD’lerin bir resme dikey olarak yerlestirilmesiyle olusturulur [74]. Bu gosterimde
genellikle frekans asagidan yukariya dogru, zaman ise soldan saga dogru artar. Resimdeki
her bir nokta belirli bir andaki spektrumun ilgili frekanstaki genligine karsilik gelir ve

parlaklik veya renk olarak temsil edilir. Bir spektrogramin genligi

S(w, 1) = [X(, )[? (1.21)

ifadesi ile hesaplanir. Kullanilan pencere uzunluguna gore spektrogramlar dar ve genis
bant olmak lizere ikiye ayrilir. Bir konusma sinyalinin dar ve genis bant spektrogramlari
Sekil 1.14°te gosterilmistir. Genis-bant spektrogramlarda kisa pencere uzunluklari (<10ms)
kullanilirken, dar-bant spektrogramlarda ise daha uzun pencereler (>20ms) kullanilir.
Pencere siiresindeki bu farklilik sinyalin zaman ve frekans ¢oziiniirliigiinii etkiler: Genis-
bant spektrogramlar iyi bir zaman ¢6zilinlirliigii gériiniimii sunarken harmonik yapilar i¢in
daha az kullanighidir. Dar-bant spektrogramlar ise iyi bir frekans ¢oziiniirliigii sunar ancak
zaman lzerindeki periyodik degisimleri bulaniklastirir. Genel olarak genig-bant

spektrogramlar fonetik ¢alismalarda daha fazla tercih edilmektedir.
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"zero" kelimesi
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Sekil 1.14. (a) “zero” kelimesinin telaffuzu, (b) genis-bant spektogram, (c) dar-bant
spektogram

1.4.5. Kepstral Analiz

Boliim 1.2.3’te bahsedilen kaynak filtre modeline gore konugsma sinyali s(n), hizh
degisen bir uyarim kaynagi u(n) ile yavas degisen ve darbe tepkisi h(n) olan ses yolu

filtresinin konvoliisyonu olarak temsil edilir [70].

s(n) = u(n)* h(n) (1.22)

Birgok konusma isleme uygulamasinda bu bilesenlerin (uyarim ve ses yolu) ayri
olarak islenmesi gerekmektedir. Ancak yalnmzca cikis sinyali (konusma) erisilebilir
durumdadir ve katlama isleminden dolay1 konusma sinyali kolayca bilesenlerine ayrilamaz.
Bir sinyalin toplamsal bilesenlere ayrilmasi sayisal isaret isleme alaninin oldukga zor
problemlerinden birisidir. Bu problemin ¢6ziim i¢in Bogert ve arkadaslar tarafindan
kepstrum yaklasimi 6nerilmistir [75]. Bu yaklasima gore sinyal dncelikle zaman uzayindan
frekans uzayma tasmir. Boylece zaman uzayindaki konvoliisyon islemi ¢arpmaya

doniistiirilmiis olur.
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S(w) = U(w).H(w) (1.23)

Daha sonra logaritmasi alinarak ¢arpima islemi toplamaya donistiiriliir.

Log (S(@)) = Log(U(w).H(w)) (1.24)

Log (S(w)) = Log(U(w)) + Log(H(w)) (1.25)
Son olarak dogrusal bir islem olan ters AFD uygulanarak yavas degisen diirtli tepkisi ile
hizli degisen kaynak sinyalin farkli bolgelerde temsil edildigi yeni bir uzaya gegilir.
“Quefrency” olarak isimlendirilen bu uzayda diisiik indisli quefrency bilesenleri ses yolu
filtresini, biiyiikk indisli quefrency bilesenleri ise uyari sinyalini temsil etmektedir.
Homomorfik bir doniisiim olan kepstrum (real cepstrum) ayrik zamanda asagidaki gibi

tanimlanir.
c(m) = [ loglS(w)| e’*™dw (1.26)

Kepstral analiz yaklagimi da konugmanin duragan o6zelliklere sahip oldugu kisa zaman
araliklarinda yapilir. Kisa zamanl Kepstral analiz olarak isimlendirilen bu siirecin blok

diyagrami Sekil 1.15°te gosterilmistir.

s(m) cn(m)
Pencere AFD | log || TAFD |5

W
W

w(m)

Sekil 1.15. Konusma sinyalinin kisa zamanli kepstral analizi



2. YAPILAN CALISMALAR

2.1. Oznitelik Cikarma

Oznitelik ¢ikarma bigimsel olarak yiiksek boyutlu bir vektérii diisiik boyutlu hale
doniistiirme siireci olarak bilinir. Bu siirec ashinda f: RN - R%, d « N olan bir
haritalamadir. Oznitelik ¢ikarma iki nedenden dolayr zorunlu bir islemdir. Birincisi
istatistiksel konusmaci modellerinin gii¢lii olmasi icin egitim Orneklerinin sayisinin yeteri
kadar genis olmasi gerekir. Boyutla birlikte gerekli olan egitim vektoriiniin miktar: {istel
olarak artar. Bu olgu boyutluluk sorunu olarak bilir [76-78]. Oznitelik ¢ikarmanin ikinci
nedeni ise azalan hesaplama karmagikligidir.

Konusmaci tanima amagh kullanilan ideal bir 6zniteligin asagidaki 6zelliklere sahip
olmasi gerekir [79].

e Konusmacilar arasinda yiiksek degisim,

e Konusmaci i¢inde diisiik degisim,

e Kolay 6l¢ilim,

e Degistirmeye ve taklide kars1 gii¢li,

e Bozulma ve giiriiltiiye kars1 giiclii,

e Diger 6zniteliklerden maksimum bagimsizlik

[k iki madde 6zniteligin miimkiin oldugunca ayirici olmasini gerektirir. Sekil 2.1°de
iki boyutlu iki farkl 6znitelik kiimesi gosterilmistir. Bu iki 6znitelik kiimesinden ikincisi
konusmacilar1 daha iyi ayirir. Birincisinde ise ikinci 6znitelik, ii¢lincli konusmaciyr diger
iki konugsmacidan ayirir. Ancak bu Ozniteliklerden higbirisi konusmacilar1 tek basina
tamamen ayiramaz ve bu nedenle her ikisine de ihtiyag vardir.

Oznitelikler kolayca &lgiilebilir olmalidir. Bu iki faktor igerir. Birincisi znitelikler
konusma sirasinda sikilikla ve dogal olarak olusmali, boylece kisa konusma orneklerinden
cikarilabilmelidir. Ikincisi 6znitelik ¢ikarmanm kendisi de kolay olmaldir. Ayrica
otomatik tanimada kullanilan 6zniteliklerin bir uzman yardimi olmadan 6lgiilebilir olmasi

gereklidir.
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Sekil 2.1. Ayiriciligr zayif ve iyi olan iki boyutlu 6znitelik drnekleri

Iyi bir 6znitelik bozulma/giiriiltii ve ses taklidi gibi cesitli etkilere karsi giiclii
olmalidir. Son olarak konusma sinyalinden ¢ikarilan farkli Gznitelikler birbirlerinden
maksimum bagimsiz olmalidir. Eger iligkili iki 6znitelik birlestirilirse bundan higbir sey
kazanilmaz hatta tanima oranini diisiirebilir.

Uygulamada bu kriterlerin tamamin1 karsilamak miimkiin degildir ve her zaman
belirli bir durum i¢in daha 6nemli olan kriterlere gbre Oznitelikler arasinda bir tercih
yapilir. Konusma ve konusmaci tanima sistemlerinde genellikle MFCC gibi spektral
Oznitelikler kullanilirken konusmacilari yas, cinsiyet ve psikolojik durum gibi 6zelliklerine
gore smiflandiran sistemlerde ise genellikle diisiik seviyeli tanimlayicilarda olusan (low-
level descriptors) genis bir Oznitelik kiimesi kullanilir [80]. Asagida konusma ve

konusmaci tanima sistemlerinde yaygin olarak kullanilan 6znitelikler tanitilmigtir.

2.1.1. Prosodik Oznitelikler

Zamanlama, tonlama ve ritim gibi sesli iletisimde 6nemli rollere sahip ozelliklerle
iligkili olan prosodik 6znitelikler 6zellikle konugmaci siiflandirma sistemlerinde yaygin
olarak kullanilir. Bu 6zellikler birden fazla foneme yayildigi i¢in prosodik Oznitelikler
suprasegmental (konugmanin biitlinii ile ilgili) olarak kabul edilir. Prosodik 6zniteliklerin
olusumu ses kaynagina ve ses yolunun sekline baglidir [70]. Ses kaynag etkileri solunum
kaslar1 ve ses tellerindeki degisim ile, ses yolu etkileri ise artikulator hareketleri ile

iligkilidir. Yaygin olarak kullanilan prosodik 6znitelikler agagida tanitilmistir.
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2.1.1.1. Perde

Ses tellerinin titresimi sonucunda olusan perde sinyali ile iligkili yaygin olarak
kullanilan iki 6znitelik vardir; perde frekansi ve girtlaksal hava akis hiz1 [81]. Ses tellerinin
titresim oran1 temel frekans veya perde frekansi olarak, ses tellerinin titresimi sirasinda
girtlaktan gecen hava akisinin hizi ise girtlaksal hava akist olarak tanimlanir. Perde
sinyalinin tahmini i¢in kullanilan en yaygin yontem otokorelasyon fonksiyonuna dayalidir
[81]. Oncelikle sinyalin 900 Hz’den yiiksek frekanslari filtrelenir, daha sonra sinyal
fs(n; m) kisa zaman segmentlerine ayrilir. Son asamada ise ilk formant frekansinin perde

ile karigsmasini engellemek icin lineer olmayan bir kirpma prosediirii uygulanir. Bu islem,

P fs(n;m) — Cp, Eger |fs(n; m)l > Cipy
n;m) = N
fs( ) {0 Eger |f;(n;m)| < Cipy

(2.1)
ifadesiyle verilir. Burada C,p,,, maksimum f;(n; m) degerinin yaklasik %30’u dur. Daha

sonra

M) = + Y ene s mf(n—mm) (2.2)

ifadesi ile tanimlanan otokorelasyon fonksiyonu hesaplanir. Burada n gecikmedir. Son

olarak ise m’inci gergevenin perde frekansi

A 1 — s
Fo(m) = ~ argmax, {Ir(n;m) Y123/ (2.3)

ifadesiyle hesaplanir. Burada F;, Ornekleme frekansmna F;ve Fj ise sirasiyla insanin
algiladig1 en yiiksek ve en disiik perde frekanslarma karsilik gelmektedir. Normalde
F, = 8000 Hz, F;, =50Hzve F;, =500 Hz olarak kabul edilir [81]. Otokorelasyon

n=N/(Fn/Fs)

fonksiyonun maksimum degeri max{|r(n; m)|},_y ICFyEY

girtlaksal hava akis hizim

temsil eder.
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2.1.1.2. Enerji
Bir konusma ¢ergevesinin kisa zaman enerjisi
E=1log¥N_,s? (2.4)

ifadesiyle hesaplanir. Buradaki logaritma fonksiyonu sesin yogunlugu ile algilanan giirliigi
arasindaki dogrusal olmayan iliskiyi temsil eder. Ayrica kaydedilen sinyalin yogunlugu
mikrofon uzaklig1 gibi parametrelerden oldukga fazla etkilendigi icin genellikle kisa zaman

enerji 6zelligi normalize edilerek kullanilir.
2.1.1.3. Siire

Siire 6znitelikleri konusma orani, siire ve duraklama gibi konusma tarzi ile iliskilidir.
En sik kullanilan siireye dayali 6znitelik olan konusma orani bir konusma segmentinin
gbzlenen siiresi ile beklenen siirenin oranina esittir. Konusma siiresinin duraklama siiresine
orani, en uzun duraklama siiresi, bir konugsma segmentineki duraklama sayis1 ve hatta
temel frekansin extramum noktalar1 siireye dayali Ozniteliklerden bazilaridir. Bu
oznitelikler 6zellikle ruhsal durum tanima g¢aligmalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir

[82-85].
2.1.1.4. Sifir Gegis Oram

Sinyaldeki isaret degisimlerinin sayisim1 temsil eden sifir gecis sayist konusma
analizinde kullanilan faydali bir 6zniteliktir. N elemanl bir ¢erceve i¢in kisa donem sifir

gecis Olciisli

1 Isign{s(n)}—sign{s(n-1)}|
Zs(m) = =Y m N1 ~r——=w(m — n) (2.5)

ifadesiyle verilir [70]. Buradaki sign fonksiyonu ise denklem 2.6 ile tanimlanir.

sy = (71 BT ! o9
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2.1.2. Ses Kalitesi Oznitelikleri

Ses kalitesi Oznitelikleri kaynak-filtre modelindeki kaynak sinyalin 6zelliklerini
karakterize eder. Bu tezde formant frekanslari, jitter, shimmer ve harmonik giiriiltii orani

gibi dogrudan konugma sinyalinden hesaplanabilen ses kalitesi 6znitelikleri incelenmistir.

2.1.2.1. Formantlar

Ozellikle sesli harflerde belirgin olan ve ses yolunun rezonanslarini temsil eden
formant frekanslari sinyalin spektrumunda yiiksek enerjili tepelerine karsilik gelir. Bu tepe
noktalarinin konumu ses yolunun sekline ve fiziksel boyutuna baghdir. Diisiik frekanstan
yiiksek frekansa dogru formant frekanslar1 genellikle F1, F2, ve F3 olarak isimlendirilir.
Bu frekanslardan F1 dil gévdesinin yiiksekligi ile ters orantilidir ve dil yiiksekligi arttikca
F1 frekansi diiser. F2 ise tam olarak olmasa da dil govdesinin ne kadar 6nde veya arkada
olduguyla iliskilidir. Dil ne kadar geride ise F2 frekans1 o kadar distiktiir. Cogunlukla ilk
iki formant frekanst (F1 ve F2) sesli harfleri ayirmak igin yeterlidir. Konusma
spektrumunun Onemli Ozniteliklerinden olan formant frekanst ve onun bant genisligi

genellikle dogrusal 6ngorii analizi ile tahmin edilir [81].

2.1.2.2. Jitter ve Shimmer Oznitelikleri

Temel frekans ve genligin mikro diizeydeki dalgalanmalar1 temsil eden jitter ve
shimmer parametreleri nefeslilik ve sertlik gibi ses kalitesi 6zellikleriyle ilintilidir [86].
Sekil 2.2°den goriildiigii gibi shimmer genlikteki degisimin, jitter ise frekanstaki degisimin
Olcuisiidiir. Sekilde verilen iki dalgadan iistteki tglincii tepede diizensiz genlige alttaki
dalga ise ikinci tepede diizensiz frekansa sahiptir.

Temel frekanstaki degisimleri temsil eden jitter

|[Fo(n+1)—Fo(n)|
Fo(n)

jitter(n) = 2.7)

ifadesiyle hesaplanir. Burada Fy(n) n’inci Ornegin temel frekansidir. Shimmer ise

enerjideki degisimi temsil eder ve
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len(n+1)—en(n)| (2 8)

shimmer(n) = o)

ifadesiyle hesaplanir. Buradaki en(n) ise n’inci 6rnegin enerjisidir.

shimmer ~
diizensiz genlik ¥ s /| \ F
- !\___..-«’” !\____,. AN '\
e el e e e e e i e -
diizenli frekans
jitter
diizenli EEW
A e el et e e e e e e e e e e e -+
diizensiz frekans

Sekil 2.2. Ses tellerindeki mikro degisimler shimmer Ve jitter [86].
2.1.2.3. Harmonik Giiriiltii Orani

Ses kalitesini degerlendirmek icin kullanilan diger bir parametre harmonik giirtiltii
orani (HNR) dir. Temel frekans gibi konusmanin sesli béliimlerinden hesaplanan HNR
sinyalin periyodik boliimiiniin enerjisi ile ¢evresel giiriiltiiniin enerjisi arasindaki iliskiyi
temsil eder [87]. HNR’nin hesaplanmasi igin Oncelikle toplamsal girilti eklenmis
periyodik sinyal i¢in otokorelasyon fonksiyonunun (ACF) yerel maksimumu belirlenir.
ACF’nin T, noktasindaki yerel maksimum degeri sinyalin periyodik boliimiiniin giicline
karsilik gelir. Sinyalin giiriiltiilii pargasinin giicii ise sinyalin toplam giicii olan ACF; ile
periyodik boliimiiniin giicli olan ACF7, arasmndaki fark olarak kabul edilir. Sonug olarak

HNR dB olarak,

S
ACFp
ACF3—ACFp

HNR =10 log (2.9

ifadesiyle hesaplanir.
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2.1.3. Spektral Oznitelikler

Zamanla degisen bir filtre olarak davranis gosteren ses yolu sistemi rezonans ve anti
rezonanslar seklinde ses yolundaki degisimlerle karakterize edilir. Ses yolunun sekli hem
tiretilen ses birimi hakkinda hem de konusmacinin cinsiyet, yas ve psikolojik durum gibi
kisisel ozellikleri hakkinda bilgiler tasir. Bu bilgileri temsil etmek i¢in genellikle MFCC,
PLP ve LPCC gibi konugsmanin spektrumundan elde edilen oznitelikler kullanilir.

Asagidaki boliimde bu 6znitelikler tanitilmstir.

2.1.3.1. Dogrusal Ongorii Kepstral Katsayilari

Dogrusal Ongérii  Kepstral Katsayilari (LPCC) konusmaya dayali tanima
sistemlerinde yaygin olarak kullanilan bir 6znitelik ¢ikarma yontemdir. Bu yOntemin
arakasindaki temel diisiince herhangi bir konusma 6rneginin kendinden dnceki 6rneklerin
dogrusal bir kombinasyonu ile ongdriilebilecegi fikridir. Blok diyagrami Sekil 2.3’te

verilen yontemin asamalar1 asagida tanitilmistir.

Konusma LPCC

: : On vurgulama ve Dogrusal Kepstral
sinyali — > >

. =, ar me 1w - .
Hamming Pencereleme “| Ongorii Analizi Analiz

Sekil 2.3 LPCC algoritmasinin blok diyagrami

On-vurgulama ve Hamming Pencereleme: Algoritmanin ilk asamasi olan 6n
vurgulamanin amaci konugsma sinyalindeki yiiksek frekansli bilesenleri giiclendirerek
spektral enerjiyi esitlemektir [46]. Bu amagla genellikle bir dereceli bir FIR filtresi
kullanilir. Denklem 2.10 ile verilen 6n vurgulama filtresinde a sabittir ve genellikle 0.95

ile 1 arasinda seg¢ilir

Hy(z)=1-az! (2.10)
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On vurgulamadan sonra konusma sinyali bir pencere fonksiyonu kullanilarak cercevelere
ayrilir. Bu islem icin genellikle uzunlugu 20-30 ms arasinda degisen bir Hamming
penceresi kullanilir. Secilen pencere fonksiyonu sinyal {iizerinde belirlenen adim
miktarinda (genellikle 10 ms) kaydirilarak pencereleme islemi tamamlanir.

Dogrusal Ongérii Analizi: Dogrusal 6ngérii yaklagimi ilk olarak 1971 yilinda Atal
tarafindan ses kodlama amaciyla tanitilmistir [88]. Spektral zarfi temsildeki basarisi ve
hesaplama kolayligi yonteme olan ilgiyi arttirmis ve basta ASR olmak iizere birgok ses
isleme caligmasinda yaygin olarak kullanilmaya baglanmistir. Bu yaklagima gore herhangi

bir andaki konusma 6rnegi
x[n] = Xh_, agx[n — k] (2.11)

seklinde ge¢mis p Ornegin dogrusal kombinasyonu olarak temsil edilir [46, 47]. Buradaki
{ak}ﬁzl degerleri ongorii katsayilari olup bir konusma ¢ergevesi i¢in sabit oldugu kabul

edilir. Optimum 6ngorii katsayilar

Ep = Yn(x[n] = X0_, axx[n — k))2 (2.12)

ifadesiyle hesaplanan karesel hata fonksiyonun minimizasyonu ile belirlenir. Bunun igin

denklem 2.12°nin a;’ya gore tlirevi alinir ve sifira esitlenir.

OEm
6ak

=0, 1<k<p (2.13)
Bu islem sonucunda

Bi,0] =Xh_ a @i, k] 1<i<p (2.14)

ifadesiyle temsil edilen p bilinmeyenli p adet denklem elde edilir. Burada @ korelasyon

fonksiyonu olup

@i, k] = X x[n — i]x[n — k] (2.15)
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ifadesiyle hesaplanir. Denklem 2.12°de secilen hata araligina bagli olarak 2.14
denklemlerinin ¢6ziimii igin iki farkli yontem kullanilir; kovaryans ve otokorelasyon [46].
Aslinda bu iki yontem arasinda biiylik bir fark yoktur. Ancak otokorelasyon yontemi hem
hesaplama yoniinden daha verimlidir, hem de her zaman kararli bir sonug verir [46, 70].
Bu nedenle 6ngorii katsayilarin belirlenmesinde genellikle otokorelasyon yontemi tercih
edilir.

Otokorelasyon yontemi;

Rxa=r (2.16)

ifadesiyle tanimlanan basit bir matris ¢6ziimiine karsilik gelir. Burada R Toeplitz olarak
isimlendirilen 6zel bir matris tiirii (simetrik ve kosegen lizerindeki biitiin elemanlar ayni
degere sahip), a ongorii katsayilarini igeren vektor, r ise otokorelasyon matrisidir [46, 89].

R matrisi ve r vektoru

R[k] = ¥n=5 " s[n]s[n — k] (2.17)

R[0]  R[1] .. R[p —1]7121 R[1]
R[1]  R[0] . az| _|R[2]
o we e o R[] o (2.18)
Rlp—1]... .. R[1] R[0o] [l3p R[p]

seklinde tanimlanir. Bu ifadenin sol tarafindaki matrisin toeplitz olmasi ¢6ziimii icin
Ozyinelemeli yontemlerin kullanimma imkan tanir. Lewinson-Durbinin algoritmasi [46,
89] 2.18 denklemlerinin ¢6ziimii igin kullanilan 6zyinelemeli bir yontemdir ve asagidaki

adimlardan olusur.

E° = R[0]
&=[”&;2D Sl 1<i<p
ai(i) = k;

aj(i) = aj(i_l) - kai_j(i_l) 1 S] <i—1
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E® =(1-k*)EED (2.19)

Yukaridaki denklemler i = 1,2, ...,p i¢in Ozyinelemeli olarak ¢oziiliir ve p’inci tekrar

sonunda

ifadesiyle temsil edilen dogrusal 6ngdrii katsayilar1 hesaplanir.

LPC-Kepstrum: Dogrusal ngorii katsayilarinin dogrudan 6znitelik olarak kullanimi
oldukc¢a nadirdir [70]. Yapilan ¢alismalarda ardisik 6ongorii katsayilariin yiiksek ilintiye
sahip oldugu ve daha az ilintili bir 6znitelik temsilinin daha etkin olacagi goriilmiistiir [90].
Bu nedenle dogrusal 6ngorii katsayilari yerine bu katsayilardan tiiretilen ve daha az ilintili
olan dogrusal 6ngdrii kepstrum katsayilar1 kullanilir. Bu amagla asagidaki 6zyinelemeli

ifadeyle dogrusal 6ngorii katsayilarindan tiiretilen kepstral katsayilar kullanilir [47].

- a[n] + Zﬁ;iﬁc[k]a[n —kl, l1=n<p (2.21)
cin| = .
oy clklaln — k], n>p

Ik olarak Atal [91] tarafindan konusmaci tanima igin &nerilen (2.21) iliskisi giiniimiizde
hem konusmact hem de konusma tanima ¢aligmalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir.
Uygulamada genellikle p adet LPCC katsayisiyla olusturulan 6znitelik vektoriine
cercevelerin logaritmik enerjisi de eklenir. Boylece logaritmik enerjiyle birlikte 6znitelik
vektoriiniin boyu p + 1 olur. Uzunlugu N olan bir s[n] konusma ¢ercevesinin logaritmik

enerjisi
Enerjij,g = In(XhZg s*[n]) (2.22)

ifadesiyle hesaplanir.
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2.1.3.2. Algisal Dogrusal Ongérii Katsayilari

Algisal Dogrusal Ongorii Katsayilart (PLP) insanin isitme sistemini taklit etmeye
calisan diger bir 6znitelik ¢ikarma yontemidir. PLP’nin arkasinda ii¢ temel kavram vardir.
Bunlar kritik bant frekans segiciligi, esit giirliikk egrisi ve yogunluk-giirliikk gii¢ kanunudur.

Bu yontemde ilk olarak pencerelenmis bir ¢ercevenin FFT spektrumu elde edilir.
Daha sonra insan kulagiin frekans bant segiciligini modelleyen Bark olgekli bir filtre
kiimesi uygulanir. Bundan sonra filtre ¢ikislar1 insanin duyma hassasligini tahmin eden
esit-glirliik egrisine gore agirliklandirilir. Agirliklandirilmig filtre ¢ikislar1 daha sonra
sinyal yogunlugu ve algilanan giirliik arasindaki iliskiyi tanimlayan yogunluk-giirliik gii¢
kanununa gore sikistirilir. Filtre ¢ikislarina ters Fourier doniisiimii uygulanir ve dogrusal
ongorii analizi gerceklestirilir. Son olarak kepstral analiz uygulanir ve PLP katsayilar elde

edilir. PLP algoritmasinin blok diyagrami Sekil 2.4’te verilmistir.

Konusma
sinyali Hamming Bark olcekli Esit ofirliik
> Pencereleme ve “1 filtre kiimesi - it girit
FFT
Yogunluk-giirlitk Ters FET ve Kepstral PLP
> = >  Dogrusal > —>
sikistirmasi e = - - analiz
Ongorii analizi

Sekil 2.4. PLP algoritmasinin blok diyagrami

Hamming Pencereleme ve FFT: Algoritmanin ilk asamasinda konusma sinyali
Hamming penceresi kullanilarak cercevelere boéliiniir. Konugmanin spektrumunu elde
etmek icin pencerelenmis cergeveler lizerinde hizli Fourier doniisiimii (FFT) uygulanir.
Elde edilen FFT spektrumu S[k], sonraki islemler i¢in diger adima iletilir.

Bark-Olcekli Filtre Kiimesi: PLP analizindeki filtre kiimesi Bark &lgegi olarak
isimlendirilen dogrusal olmayan bir frekans Ol¢egine dayalidir. Bark 6lgegi ile dogrusal

frekans arasindaki matematiksel iligki denklem 2.23 ile gosterilir.
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fBark =61In <$ + ((JR)Z + 1)0.5> (2.23)

Burada f Hz cinsinden frekansi, fgq. 1S€ bu frekansa karsilik gelen Bark frekansini temsil
eder. Bu filtre kiimesindeki filtrelerin merkez frekanslari Bark olgeginde esit olarak
yayilmistir. Hermansky [92] bu filtrelerin merkez frekanslariin yaklasik olarak 1 Bark
aralikli olmasini 6nermistir. Hermansky ayrica ilk ve son filtrenin sirasiyla 0 Bark ve
Nyquist frekansma yerlestirilmesini ve bu filtrelerin sekillerinin de en yakin komsu
filtreyle ayni olmasini 6nermistir. Bu durumda 5 kHz (16.9 Bark) Nyquist frekansi i¢in ilk
ve son filtreler sirastyla 0 ve 16.9 Bark’ta olmak iizere aralarinda 16 filtre olacak sekilde
yerlestirilecektir. Boylece Sekil 2.5’teki gibi adim genisligi 0.994 Bark olan toplam 18

filtre olusur.

1 filtr= 2 filtr= 5 filtre 17 filtre 18 filtr=
| | L _{_{
| [ |
0 Bark 16.5 Bark
-, o
0554 05504 05504
Bark Bark Bark
| Bark | Bark | Bark

Sekil 2.5. Bark olcekli bir filtre kiimesindeki merkez frekansin dagilimi
(Nyquist frekansi1 = 5 kHz (16.9 Bark))

Filtrelerin sekli Bark dl¢egine gore 6zdestir ve asagidaki denklemle tanimlanir.

(0 feark = feariy < —2.5
10U Bark=f c(Bark)+0.5) —2.5 < fgark — fegariy < —0.5
Y= 1 —-0.5< fBark - fc(Bark) <0.5 (2.24)
10(fBark—fc(Barky+os) 0.5 < fpark — feBark) < 1.3
\ 0 feark = fe(Barky > 1.3

Burada f(gqrk) bir filtrenin bark 6lgegindeki merkez frekansi, ¥ ise fpg, daki filtre
agirhgidir. 16 kHz oOrnekleme frekansi i¢in Bark oOlgekli filtre kiimesi Sekil 2.6’da

gosterilmistir. Filtre sekilleri Bark Olgeginde ayni olmasma ragmen dogrusal frekans
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ekseninde yiiksek frekans bolgesindeki filtrelerin daha genis oldugu goriilmektedir. Bunun

nedeni Bark oOlgegi ile dogrusal frekans Olgegi arasindaki dogrusal olmayan (2.23)

iligkisidir.
Bark &lcekli filtre kitmesi (Ornekleme frekans=16 kHz)
‘"r-.]] ||[| | | J 1
]
08 11]! | |I | H .
|I | '{
3%"; 08} | || Ia .
3 | f
E |I ) | |f'
E 0.4H r | |II | / N
| | /
J |I / \ J_-"
.I I-'I
0.2H | | | } ' I-" ' \’ .
i \ ] 1 . i qll / A I'|I
J J \ F. 4\
u y‘ y} A {.I . Fa Ill_lf-l ¥ . 3 el III.:.'\-. j_- ¥ .- - '] \. ) W 1L )
2000 3000 4000 S000 6000 7000 8000

] 1000
Frekans (Hz)

Sekil 2.6. Bark 6lgekli filtre kiimesi (Ornekleme frekans: = 16kHz)

Her filtrenin ¢ikist konusmanin giic spekturumundaki her bir FFT noktasi ile filtre

agirliklarinin carpimlarinin toplami olup matematiksel olarak;

N
X = X2 [SIKI2|Wlk]]  2<m<M-—1 (2.25)

seklinde tanimlanir. Burada X,, m’inci filtrenin cikisi, |S[k]|? pencerelenmis konusma

cercevesinin N noktali gii¢ spektrumu ve |¥,[k]| da ayrik dogrusal frekans ekseni
boyunca m’inci Bark filtresinin filtre katsayilaridir. Ilk ve son filtrelerin cikislar1 bu
asamada hesaplanmaz. Ciinkii bu iki filtrenin sekilleri kendilerine en yakin komsularinin

sekliyle ayn1 olacaktir. Bu filtrelerin ¢ikislar1 sonraki asamada hesaplanacaktir.



50

Esit-Giirliik  Egrisi: Esit girliik egrisi insanin farkli frekanslardaki duyma
hassasligini tahmin eder. Nyquist frekansina gore iki farkli tahmin kullanilir [92]. Nyquist

frekans1 5 kHz’ye kadar olan uygulamalar i¢in

_ (w2+56.8x10%)w*
T (w2+6.3x105)2(w2+0.38x109)

(2.26)

ifadesiyle tanimlanan tahmin kullanilir. Burada w radyan™! cinsinden agisal frekans

(w = 2xf) dir. Nyquist frekansi 5 kHz’ nin {izerinde olan uygulamalar i¢in ise

_ (w?+56.8x10%)w*
T (w2+6.3%106)2(w2+0.38x10%)(w6+9.58x1026)

(2.27)

ifadesiyle tanimlanan tahmin kullanilir. Her bir filtrenin esit giirlik agirhig E onun merkez
frekans1 (radyan frekansi bi¢iminde) Nyquist frekansina bagli olarak yukaridaki iki
esitlikten birinde yerine koyularak hesaplanabilir.

Filtre kiimesindeki her filtrenin ¢ikist
Xme) = EmXm 2=sm<s=M-1 (2.28)

ifadesiyle agirhiklandirilir. Burada X, esit-giirlik agirhg E, ile garpillan m’inci filtre
cikisina karsilik gelir. Alternatif olarak esit giirliik agirliklar filtre agirliklarina dolayh
olarak uygulanabilir (denklem 2.29). Boylece filtre ¢ikislar1 degistirilmis filtre
agirliklarindan dogrudan elde edilebilir (Denklem 2.30).

lzum(e) [k] = Emlzum[k] 2<m<sM-1 (229)

N
—1
Xineey = L2_oISIKI [Py [k]] 2<m<sM-1 (2.30)

Ilk ve son filtrenin sekli kendilerine en yakin komsulariyla aym oldugu icin bu

filtrelerin ¢ikiglart

X1e) = X2(e) (2.31)
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XM—l(e) = XM(e) dir. (232)

seklinde kendilerine en yakin filtre ¢ikislarina esit yapilir.
Yogunluk-Giirliik Sikistirmasi: Yogunluk giirliilk sikistirmast belirli bir sinyal

yogunlugu i¢in insanin dogrusal olmayan giirliik algilamasini tahmin eder. PLP’de bu iliski

Om = Xme)) 1<m<M (2.33)

seklinde kiip kok fonksiyonuyla temsil edilir [92]. Burada @,,, yogunluk-giirliik sikigtirmasi
sonrast filtre ¢ikislarina karsilik gelir.

PLP algoritmasinin sonraki asamas1 Boliim 2.1.3.1°de agiklanan Dogrusal Ongorii
Analizinin gerceklestirilmesidir. ilk olarak filtre ¢ikislarinin otokorelasyon fonksiyonunun
hesaplanmasi gerekmektedir. @, filtre ¢ikislarina ters fourier doniistimii uygulanir. @,,
spektrumun yalnizca yarisidir. Ayrica ilk ve son @, ona en yakin komsusuna esitlendigi
icin tiim spektrum ilk ve son @, hari¢ ilk yarimin aynadaki goriintiisii eklenerek elde

edilir. Daha basit ifadeyle tiim spektrum asagidaki vektorle ifade edilebilir.
q) = [@1 @2 ...... QM—I @M QM—I @3 @2] (234)

@ {izerinde ters fourier doniisiimii uygulanir ve p dogrusal 6ngorii derecesi olmak
tizere 0 < n < p igin ilk p + 1 katsay1 otokorelasyon fonksiyonu R[n] olarak kabul edilir.
Otokorelasyon fonksiyonu 2.19 ve 2.20 denklemleri c¢oziilerek dogrusal ongori
katsayilarinin hesaplanmasi icin kullanilir.

Kepstral Analiz: Kepstral analiz bir 6nceki asamada elde edilen LPC katsayilarina
uygulanir. PLP deki kepstral analiz LPCC deki ile aynidir. Denklem 2.21’in ¢dziimii ile
LPC katsayilar1 PLP kepstral katsayilarina doniistir. PLP katsayilariin derecesi LPC ile
aynidir. Boylece her konusma cergevesi ig¢in p adet PLP katsayisi tiretilmis olacaktir. Bu
katsayilar bir 6znitelik vektori olusturmak icin gruplandirilir.

Genellikle her bir 6znitelik vektoriine dogrusal 6ngorii hatasinin logaritmasi eklenir.
PLP katsayilariyla birlikte 6znitelik vektoriiniin boyutu p + 1 olur. Logaritmik &ngorii

hatas1 hepsi kutup filtre kazancinin karesinin logaritmasidir ve
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PEg, =In(G?) = In(R[0] — X%_, axR[k]) (2.35)

ifadesiyle hesaplanir. Burada PE(;,) logaritmik &ngorii hatasi, G ise hepsi kutup filtre

modelinin filtre kazancidir.
2.1.3.3. Mel Frekansh Kepstral Katsayilar

Mel Frekansli Kepstral Katsayilar (MFCC) konusma tanima sistemlerinde yaygin
olarak kullanilan bir 6znitelik ¢ikarma yontemidir [93]. FFT tabanli olarak bilinen bu
yontemde Oznitelik  vektorleri pencerelenmis konusma c¢ergevelerinin  frekans

spektrumlarindan ¢ikarilir. MFCC ¢ikarma prosediirii Sekil 2.7°de gdsterilmistir.

Konugma
sinyali On vurgulama Mel dlgekli Logaritmik
—>|Hamming pencereleme [| filtre kiimesi sikistirma
ve FFT

MFCC Ayrik

< Kosiniis <
déniisimil

Sekil 2.7. MFCC algoritmasinin blok diyagrami

On-Vurgulama, Hamming Pencereleme ve FFT: LPCC deki gibi konusma sinyali n
vurgulama i¢in bir dereceli bir sayisal filtreden gegirilir. Filtrenin transfer fonksiyonu
LPCC’de anlatilan ile aymidir. On vurgulamadan sonra konusma sinyali Hamming
penceresi kullanilarak ¢ergevelere bdliiniir. Daha sonra her bir konusma cercevesinin
spektrumu Fourier doniisimii (FFT) uygulanarak hesaplanir. N noktali bir konusma
cercevesinin FFT spektrumu S[k] 0 < k < N — 1 ile temsil edilir.

Mel Olcekli Filtre Kiimesi: Mel frekansh filtre kiimesi insanin isitme sistemini taklit
eden tiggen sekilli bir bant geciren filtreler serisidir. Bu filtre kiimesi Mel 6l¢egi olarak
isimlendirilen dogrusal olmayan bir frekans 6l¢egine dayanmaktadir. Mel frekans 6lgegi
insan tarafindan degerlendirilen perdelerin psikoakustik bir Ol¢iisiidiir. Stevens ve

arkadaslarina gore dinleyici esiginin 40 dB tizerindeki 1000Hz lik bir sinyal 1000 mel’lik
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bir perdeye sahip olarak tanimlanir [94]. 1000 Hz’nin altinda Mel 6lgegi yaklasik olarak
dogrusaldir. 1000 Hz’nin iizerinde ise dinleyiciler ayni perde artiglarini gittikge artan
frekans araliklar1 ile algilama egilimindedir. Bunun i¢in Mel 6l¢egi ile dogrusal frekans
Olgegi arasindaki iliski dogrusal degildir ve 1000 Hz’nin {izerinde yaklasik olarak
logaritmiktir. Mel Olgegi ile dogrusal frekans Olcegi arasindaki matematiksel iliski

asagidaki esitlikle tanimlanir.
fuer = 112710 (L4 1) (2.36)

Burada fye; Mel cinsinden Mel frekansa f ise Hz cinsinden dogrusal frekansa
karsilik gelmektedir. Daha 6nceden de belirtildigi gibi Mel frekansl filtre kiimesi tiggen
sekilli bant geciren filtreler dizisinden olusur. Bu filtrelerin alt sinirt Onceki filtrenin
merkez frekansina, iist siir1 ise sonraki filtrenin merkez frekansina gelecek sekilde {ist
liste ¢akisacak sekilde tanimlanir. Uggen filtrelerin iist kdse noktalar1 ise filtrelerin merkez
frekanslarina karsilik gelir. Mel frekansli filtre serisinin merkez frekanslart Mel 6lgegine
gore esit aralikhidir. Filtre kiimesindeki m’inci filtrenin merkez frekansi asagidaki

denklemle bulunabilir.

m(f ey =fLimen)
fem@uer) = fuqmen + —— UL 1 <m < M (2.37)

Burada femmery minci filtrenin Mel dlgegindeki merkez frekansi, fiyery V€ fmer
ise tiim filtre kiimesi tarafindan kapsanan frekans araliginin sirasiyla alt ve iist sinirlaridir.
frmen 1€ fuquen araligmin iginde M adet iiggensel filtre vardir. Mel dlgekli bir filtre

kiimesin frekans tepkesi Sekil 2.8’de gosterilmistir.
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Mel clcekdi filtre kiimesi (Ornekdeme frekans= 16 Khz)
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Sekil 2.8 Mel 6lcekli filtre kiimesi (Ornekleme frekansi= 16kHz )

k ayrik frekans indeksi, |H,,[k]| ise m’inci filtrenin frekans yanitinin genligi olmak

tizere m’inci filtrenin ¢ikisi X, asagidaki denklemle ifade edilebilir.

N

Xp = N2 ISKIP|Hu[K]l 1<m<M (2.38)

Burada S[k] konusma g¢ergevesinin N noktali FFT spektrumudur. FFT spektrumun

yarist diger yarisinin aynadaki goriiniisii oldugu i¢in bu toplam ifadesindeki nokta sayisi g
olacaktir.

Logaritmik Sikistirma: Verilen bir sinyal yogunlugunun algilanan giirliigiini

modellemek igin filtre ¢ikislar1 logaritmik bir fonksiyon ile sikistirilir.
Xm(ln) = ln(Xm) 1<m<M (239)

Yukaridaki esitlikte X, ;) m'inci filtrenin logaritmik olarak sikistirilmig ¢ikisidir.
DCT: Algoritmanin son asamasi filtre ¢ikislarinin ters katlanmasidir. Filtre

cikislarina Ayrik Kosiinlis Dontistimii (DCT) uygulanir ve ilk birka¢ katsayr konusma

cercevesinin Oznitelik vektorii olarak gruplandirilir.



55

Mel o6lgekli kepstrumun derecesi p olmak lizere Oznitelik vektorii, ilk p DCT
katsayis1 dikkate alinarak elde edilir. Matematiksel olarak k'inct MFCC katsayis1 asagidaki

formiille ifade edilebilir.

MFCC,, = \/%Z%ﬂXm(m)cos (HE29) 1<ks<p (2.40)

Sabit Oznitelik vektoriine genellikle logaritmik enerji bileseni veya sifir dereceli
katsayi yada her ikisi eklenir. Logaritmik enerji bileseni Boliim 2.1.3.1°de denklem 2.22 ile
tanimlanmistir.  Sifir dereceli MFCC katsayist filtre ¢ikisinin sifirinct siradaki DCT
katsayis1 olup denklem 2.41 ifadesiyle hesaplanir.

1
MFCCO = J%Z%:l Xm(ln) (241)

2.1.4. Glottal Sinyalden Cikarilan Oznitelikler

Ses sinyali, ozellikle sesli seslerle iliskili olan ses sinyali (6rnegin sesli harfler)
akcigerlerdeki daralma ve genisleme ile baslar. Bu daralma ve genisleme akcigerlerdeki
hava ile agiza yakin hava arasinda bir basing farki olusturur. Olusan hava akisi ise ses
tellerinin arasindan gecer ve ses tellerinin titresimi sonucunda bir darbe dizisine doniisiir.
Hava darbeleri tarafindan olusturulan bu basing sinyali kismen periyodiktir ve glottal
sinyal olarak isimlendirilir.

Konugma sirasinda ses tellerinin titresiminin incelenmesi girtlagin yerinden dolay:
zordur. Fakat girtlaktaki aktiviteleri incelemeyi saglayan cesitli teknikler mevcuttur. Bu
tekniklerden bazilar1 cerrahi operasyon veya ek donanimlar gerektirir. Ornegin agiz veya
burun bosluguna yerlestirilen bir kamera sayesinde girtlaksal davranislar incelenebilir.
Ancak bu yontemler dogal konusmay1 engelledigi ve verinin elde edilmesi zor oldugu i¢in
tercih edilmemektedir. EGG’de ses tellerinin titresimini incelemek igin kullanilan diger bir
yontemdir. Bu yontemde girtlagin her iki yanina yerlestirilen elektrotlar arasindaki direng
Olgiilerek ses tellerinin aktiviteleri incelenir. Bu yontemde 06zel donanimlar

gerektirdiginden ve veri girisinin zorlugundan dolay1 pek tercih edilmemektedir.
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Gairtlaksal aktiviteyi incelemede kullanilan en yaygin yontem ters filtrelemedir. Ters
filtreleme kaynak-filtre ses tiretim modeline dayanmaktadir. Kaynak-filtre teorisine gore
ses tellerinin titresimiyle olusan darbe dizisi uyarim kaynagi, ses yolu ise fonem bagimli
bir fitre olarak davranir [56]. Girtlakta olusan darbe dizisi ses yolunda sekillendikten sonra

dudaktan gecerek gevreye ses olarak yayilir (Sekil 2.9-a).

Ses Uretimi
i, o | ] (a)

L - S - L

Ters filtreleme

’ ‘ < < Sl o (b)
Uyanm Ses yolu Dudak yayihmi Ses

Sekil 2.9. Kaynak-filtre modeline gore ses tiretimi ve ters filtreleme siireci

Ters filtreleme, ses sinyalinden ses yolu ve dudagin etkisinin ¢ikarilmasi prensibine
dayanmaktadir (Sekil 2.9-b). Ters filtrelemede giris sinyali olarak iki alternatif vardir.
Birincisi, bir maske vasitasiyla elde edilen agizin disindaki gercek hava akisi, digeri ise
belirli bir mesafedeki mikrofonla elde edilen ses basing sinyali. Maskenin agiz ve burun
deliklerine yerlestirilmesi zordur ve dogal konusmada kisitlamalara neden olurken
giniimiizde genlik ve faz tepkileri milkemmel olan mikrofonlar yaygm olarak
kullanilmaktadir. Bu nedenle ters filtrelemede giris olarak genellikle mikrofon kayitlart
kullanilmaktadir.

Literatiirde ters filtreleme igin Onerilmis birgok yontem vardir. Bu yontemler
otomatik ve manuel olmak iizere ikiye ayrilir. Manuel yontemlerde ses yolunun formant
frekanslar1 elle belirlendigi i¢in hem islem siiresi uzundur hem de sonuglar kullanicinin
kisisel tercihlerine gore degismektedir. Diger taraftan otomatik ters filtreleme
yontemlerinde ise tiim islemler otomatik olarak gergeklestirilir, boylece hem daha hizli
hem de kullanicidan bagimsiz sonuclar elde edilir. Literatiirde birgok ters filtreleme
yontemi Onerilmistir. Bu yontemlerden Paavo Alku tarafindan gelistirilen tekrarlamali

uyarlamali ters filtreleme (IAIF) yontemi [95], en popiiler ters filtreleme yontemlerinden
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birisi olup bu tez ¢alismasinda da kullanilmistir. IAIF yontemi bir ses basing sinyalini giris

olarak alir ve bu basing sinyaline karsilik gelen glottal akis sinyalini tahmin eder. Yontem

birbirinin tekrar1 olan iki asamadan olusur. Sekil 2.10°da gri hatlarla gosterilen bu

asamalarin ilkinde girtlaksal uyarim sinyalinin ilk tahmini tretilir. Daha sonra bu tahmin

ikinci agsamaya giris olarak uygulanir ve bu asama sonunda daha dogru bir glottal uyarim

sinyali elde edilir. IAIF yonteminin islem basamaklari asagida tanitilmistir.

5(1) |1.Viiksek geciren
filtreleme
| L]
- - - N
2.DAP analizi 3. Ters 5 Tes 8. Ters 11, Ters
{derece 1) filtreleme —_ filtreleme filtreleme filireleme
H, &) | =] ! |
gl (Z} . E
4DAPanalizi | [T |6 pciinlestirme 9, Biitiinlestirme 12. Biitiinlestirme
(derece p) )
—
1. telorar lﬂlﬂ" S ! aF
— [l
7.DAP analizi ‘| 10.DAP analizi H
(dereceg) | T | (derecer) = 4
gn)
2. telrar

Sekil 2.10. TAIF yonteminin blok diyagrami

1. Giris sinyali ilk olarak diisiik frekansli bozucu dalgalanmalari yok etmek igin

yiiksek geciren filtre ile filtrelenir. Elde edilen sinyal sonraki asamalarda giris
olarak kullanilir. Bu islem sirasinda konuyla ilgili bilgilerin filtrelenmemesi i¢in
kesim frekansinin sinyalinin temel frekansindan diisiik se¢ilmesi gerekir.

Bir dereceli DAP (discrete all-pole) analizi hesaplanir. Bu adim ses
spektrumundaki girtlaksal akis ve dudak yayilimdan kaynaklanan birlesik etkinin
baslangi¢ tahminini verir.

Giris sinyali ikinci asamada elde edilen filtre ile ters filtrelenir. Bu adim uyarim
sinyalinin spektrumu ve dudak yayilim etkisinden kaynaklanan spektral egimi
ortadan kaldirir.

Bir 6nceki asamanin sonucu DAP ile analiz edilir ve ses yolu transfer
fonksiyonunun bir modeli elde edilir. DAP analiz derecesi, "p" frekans bandinda
modellenecek formant sayist ile iliskilidir ve IAIF yoOnteminin isletmeni

tarafindan ayarlanabilir. Pratik olarak "p" analiz edilen sinyalin 6rnekleme
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frekansinin kHz cinsinden degerine kiigiik bir saymin eklenmesiyle elde edilen
cift bir tamsay1 olmalidir.

5. Giris sinyali adim 4’te elde edilen "p" dereceli modelin tersi kullanilarak ters
filtrelenir.

6. Bir 6nceki adimin sonucu dudak yayilim etkisini iptal etmek i¢in tiimlestirilir. Bu
girtlaksal akigin ilk tahminini tiretir ve ilk tekrar tamamlanmis olur.

7. lkinci tekrar elde edilen girtlaksal akis tahminin "g" dereceli DAP analizi
hesaplanarak baslar. Bu islem girtlaksal uyarimin ses spektrumundaki etkisinin
spektral bir modelini verir. "g" degeri genellikle 2 ile 4 arasinda segilir.

8. Giris sinyali girtlaksal katkiyr ortadan kaldirmak i¢in uyarim sinyalinin modeli
kullanilarak ters filtrelenir.

9. Onceki asamanin sonucu tiimlestirilerek dudak yayilimi iptal edilir.

10. Ses yolu fitresinin yeni modeli "r" dereceli DAP analiziyle olusturulur. Kullanici
tarafindan ayarlanabilen "r" degeri genellikle adim 4 deki "p" degerine esit
secilir.

11. Giris sinyali bir 6nceki asamada elde edilen ses yolu modeli ile ters filtrelenir ve
ses yolunun etkisi giris sinyalinden ¢ikarilir.

12. Son olarak sinyal tiimlestirilerek dudak yayilim etkisi iptal edilir. Bu adim IAIF

yonteminin sonucu olan girtlaksal akigin son tahminini tiretir.

Ters filtrelemeyle tahmin edilen girtlaksal akis sinyali genellikle nicel parametrelere
doniistiiriilerek analiz edilir. Zaman-uzayi, frekans-uzay1 ve model temelli olmak {izere {i¢

smifa ayrilan bu parametreler asagida tanitilmigtir.

2.1.4.1 Zaman-Uzay1 Parametreleri

Zaman-uzay1 parametrelerinin belirlenmesi i¢in Oncelikle tahmin edilen girtlaksal
akis gercevelerinden belirli zaman ve genlik anlarmin ¢ikarilmasi gerekir. Bu kritik anlar
elde edildikten sonra farkli zaman ve genlik temelli parametreler hesaplanir. Girtlaksal

acilma t, ve maksimum akis t,,,,, gibi farkl kritik anlar Sekil 2.11’de gosterilmistir.
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Sekil 2.11. Girtlaksal akisin zaman-uzay1 parametrelerini hesaplanmasinda kullanilan
zaman ve genlik anlari. Ust béliimde girtlaksal akis tahmini, alt boliimde ise
karsilik gelen tiirev temsil edilmistir.

Parametrelestirme islemi tek bir cerceve iizerinde gerceklestirilir. k tane ardisik
girtlaksal akig periyodunu igeren bu ger¢evenin uzunlugu genellikle 20 ile 100 ms arasinda
degisir. Ilk olarak sinyal, elde edilen zaman anlarindaki yiiksek frekansli giiriiltii etkisini
ortadan kaldirmak icin biraz yumusatilir. Bu islem dort vuruslu dogrusal fazli diisiik
geciren bir FIR filtresi kullanilarak gergeklestirilir.

Temel periyot uzunlugu T, sinyal g¢ercevesinin temel frekansi f;, hesaplanip ters
cevrilerek elde edilir. Daha sonra tiim gergevenin maksimum Ornek degerli zaman ani
tmax €lde edilir. S = {tmax,k} cercevedeki maksimum tepelerin kiimesi olmak iizere
tmax € S Olarak kabul edilir. Bu yiizden diger tepelerin konumlar1 t,,4y i, tmax ‘dan once
ve sonra T’ nin katlarindaki zaman dilimlerinde yerel maksimum aranarak elde edilebilir.

tmink Noktalart t,,,, , noktalarindan sonra aranir. Tepeden tepeye darbe genlikleri
Agckr Amaxk — Amink Seklinde hesaplanir. Cergevenin tiirevinin maksimum degeri g gy
tmax 1 solunda, minimum degeri t4,,;, ise saginda arastirilir. Bulunan genlik degerleri ise
Agmax Ve Aamin Olarak kaydedilir.

Kapanma ani t, akisin tiirevinde t;,,,;, den sonraki ilk pozitif sifir geg¢isi bulunarak
tahmin edilir. Ancak girtlaksal darbenin kademeli agilmasi nedeniyle a¢ilma an1 ¢eliskilidir
ve bu yiizden birincil ve ikincil agilma anlar (¢t,q, t,,) tahmin edilir. Birincil agilma animni

tespit etmek i¢in A, 1094 €51k seviyesi £y,  genliginin %10 fazlasi olarak tanimlanir. Buna
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karsilik gelen zaman ani elde edilir ve tlirev pozitif oldugu siirece veya girtlaksal donemin
onceki %5°1 gegerli tarama konumunun altindaki akis araliginin %1’inden daha diisiik bir
akis degerini igerdigi siirece gergeve geriye dogru taranir. Sonraki durum algoritmanin
yerel bir minimuma takilmadigindan emin olmak igin kullamlir. fkincil agilma am o2,k
to1,, dan sonraki glottal dongii siiresinin %5’inden baslayan ve t;,4, ’a kadar uzanan bir
zaman penceresinde akigin yumusatilmis ikinci tiirevinin en biiyiik yerel maksimum
noktasi olarak belirlenir. Tepeden tepeye genlik seviyesinin %50’sini kesen egri noktalari
sozde agilma ve kapanma anlar1 olarak (t;, Ve t;c) tanimlanir. Zaman ve genlik anlar
belirlendikten sonra degisik parametreleri hesaplamak kolaydir. Zaman uzayinda

hesaplanan bu parametreler asagidaki sekilde tanimlanir.

0Q, == (2.42)
0Q, = “=% (2.43)
1
0Qa = Auc (57— + ) fo (2.44)
Q0Q = e (2.45)
T
tmax—to
SQ1 = tchaxl (246)
tmax—to
SQ, = fnecter (2.47)
CIQ = tetmax (2.48)
- .
AQ = fac (2.49)
Admin
NAQ =22 (2.50)

2.1.4.2. Frekans-Uzayr Parametreleri

Zaman uzayli parametrelestirme yontemlerinin uygulanmasi basit olsa da kayit
ekipmanlarimin faz tepkisindeki hafif bir non-lineerlik bile gitlaksal akis tahminin kalitesini
olumsuz etkileyebilir. Bu durumlarda tahmin edilen akisin frekans uzay1 6zelliklerini
incelemek faydali olabilir. Coklu frekans-uzayli ses kaynak parametreleri mevcuttur ve bu

parametrelerin hepsi esasen spekrumun egiminin dl¢iistidiir.
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Harmonik seviye farki H1-H2, girtlaksal akigin genlik spektrumunun temel ve ikincil
harmoniklerinin dB cinsinden farki alinarak hesaplanir. Harmonik zenginlik faktorii (HRF)

ise,

HRF = 22t (2.51)

1

seklinde yiliksek harmoniklerin genlikleri toplaminin birincil harmonige orani olarak
tanimlanir. Yiksek harmonikler fy’mn tam katlarinda (H, = kf,) elde edilirse f;’in
belirlenmesindeki hafif uyumsuzluklar ve yanligliklar siireci tamamen bozabilir. Bu yiizden
harmonikler kf, + f,/2 frekans bolgesindeki yerel maksimum olarak tanimlanir. Parabolik
spektral parametre (PSP) ise perde-eszamanli olarak hesaplanan logaritmik spektrumun
diisik frekansli boliimiiniin  parabolik bir fonksiyona uydurulmasi prensibine

dayanmaktadir.
2.2. Ses Etkinligi Algilama

Konugma etkinligi algilama veya konusma algilama olarak da bilinen ses etkinligi
algilama (VAD), insan konusmasmin varligmin veya yoklugunun tespit edildigi bir
konusma islenme yontemidir [96]. Kodlama ve tanima basta olmak iizere birgok konugma
isleme uygulamasinda kullanilan VAD, konusma islemeyi kolaylastirdigi gibi konusma
dis1 boliimlerde bazi islemlerin devre dist birakilmasi i¢in de kullanilabilir. VAD ayrica
VoIP (Voice Over Internet Protocol) uygulamalarinda sessiz boliimlerin - gereksiz
kodlanmasini / iletilmesini onleyerek, hesaplama yiikiinii ve ag bant genisligini de azaltir.
Diger taraftan VAD isleminde yapilacak bir hata ses iceren konusma boliimlerinin
atilmasina ve buna bagli olarak baska hatalarin olugsmasina neden olacaktir. Tipik bir
konusmada konusma iceren ses boliimlerinin konusma dist ses boliimlerine orani yaklasik
40:60 dir [97] . Bu oran goz 6niinde bulunduruldugunda etkin bir VAD sisteminin kaynak
kullanimin1 6nemli 6l¢iide iyilestirecegi acik bir sekilde goriilmektedir.

Bir VAD sistemi iki asamadan olusur; 6znitelik ¢ikarma ve karar verme asamasi.
Oznitelik c¢ikarma asamasinda konusma ile giiriiltii arasindaki ayiric1 karakteristikleri
temsil edebilen parametreler ¢ikarilirken karar asamasinda bu parametreler kullanilarak

konusma/konusma-disi ses boliimlerine karar verilir.
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VAD islemi igin kullanilan &znitelikler genellikle 5 gruba ayrilir; enerji-temelli,
spektral-uzay temelli, kesptral-uzay temelli, harmonik-temelli ve uzun-siireli 6znitelikler.
Bu 6zniteliklerden her biri farkli avantaj ve dezavantajlara sahiptir. Ornegin enerji-temelli
Oznitelikler basit ve uygulanmasi kolaydir, ancak giiriiltiiye kars1 gliclii degildir. Spektrum
ve kepstrum uzayindan tiiretilen Oznitelikler giiriiltii etkilerini azaltmada gesitli filtreleme
tekniklerinden yararlanirken uzun siireli bilgiler ise konusma ve giriltiiniin
degiskenliginden yararlanarak 6zniteliklerin ayrime1 giiciinii arttirirlar.

Orijinal konusma sinyalden bir Oznitelik kiimesi ¢ikarildiktan  sonra
konusma/konusma-disi ses boliimlerinin belirlendigi karar agsamasina gegilir. Literatiirde
VAD i¢in 6nerilmis birgok yontem vardir. Bu yontemler genellikle ii¢ gruba ayrilir; esik
degere dayali yaklasimlar, istatistiksel modelleme yaklasimlart ve makine 6grenmesine
dayali yaklasimlar. Esik degere dayali yaklasimlar basitligi ve diisikk karmasiklig
nedeniyle en yaygm kullanilan teknik olarak 6ne g¢ikmaktadir. Bu teknikler genellikle
Ozniteliklerin yeterince ayirt edici ve giiriiltiiye kars1 dayanikli olmasin1 gerektirmektedir.
Ancak SNR orani distiiglinde Oznitelik uzayr dogrusal olarak ayrilamaz ve bu da
performansin onemli Sl¢iide dilsmesine neden olur. Bu nedenle daha gelismis dogrusal
olmayan VAD yaklasimlara gerek duyulmaktadir. Istatistiksel modelleme yaklasimlarinda,
konusma sinyalinin ozelliklerini en iyi yakalayan dagilimin bulunmasina calisilir. iki
tarafli Genellestirilmis Gamma Dagiliminin, birden fazla konusma igin iyi bir model
oldugu gosterilmistir. Diger yandan birden fazla dagilimin bir anahtarlama mekanizmasiyla
veya karisim seklinde birlikte kullamldig: yontemler de onerilmistir. Ozellikle son yillarda
makine Ogrenmesine dayalt VAD yontemleri kullanilmaya baglanmistir. Bu yontemler
arasinda SVM ve Maksimum Marjin Kimeleme (MMC) en fazla galisilan ve en iyi
performansa sahip yontemler olarak goriilmektedir. Bu yontemlerin diginda LDA, sinir
aglar1 ve genetik algoritmalar gibi yontemler de Onerilmis ve standart VAD’lar iizerinde
performans artist saglanmistir.

Bu ¢alismada enerjiye dayali bir VAD sistemi kullanilmistir. Blok diyagrami Sekil
2.12’de gosterilen bu sistemin ilk asamada 30 ms uzunlugunda bir Hamming penceresi 10
ms araliklarla konugma sinyaline uygulanmig ve elde edilen ¢ercevelerin ortalama giicii,

P(k), asagidaki ifadeye gore hesaplanmistir.

en - 2
Pe(k) = —— Y € v (0 — k. Ngpipe). ()| (2.52)

Nlength n=0
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Burada x(n) konusma sinyalini, Niengen, v(n) Hamming penceresinin 6rnek

uzunlugunu, Ngp;r; ise 10 ms kayma parametresine karsilik gelen 6rnek sayisini temsil

etmektedir.
Esik deger
p Ortalama J’
x(n) Hamming (k) Ortalama P(k) Sadece ses
—>|  pencereleme ile >|  giiclerin > Karar —> iceren
ortalama giic ortalamas: cerceveler

Sekil 2.12. Enerjiye dayali ses etkinligi algilama sisteminin blok diyagrami

VAD sisteminin ikinci agamada tiim g¢ergevelerin ortalama giiglerinin ortalamast,
mean P(k), lglincii asamada ise her bir cergevenin ortalama giicii, P(k), ile tim
cercevelerin ortalama giicli arasindaki oran, P(k)/mean P(k), hesaplanmistir. Bu oran
onceden belirlenmis bir esik seviyeden yliksek ise ilgili ¢cerceve konusma igeren bir ses
cergevesi olarak diger durumda ise konusma icermeyen bir ses ¢ercevesi olarak

degerlendirilmistir.

2.3. Konusmaci Modelleme ve Siniflandirma Y 6ntemleri

Genel yapist Sekil 1.1’de gosterilen konusmaci siniflandirma sistemlerinin ilk
asamasinda ses sinyalleri ¢esitli sinyal isleme yontemleri kullanilarak 6znitelik
vektorlerine doniistiiriiliir. Bu tez c¢alismasinda kullanilan 6znitelik vektorleri ve elde
edilme yontemleri Boliim 2.1°de anlatilmistir. Sonraki asama olan egitim asamasinda ise
konusmacilarin yas, cinsiyet ve psikolojik durum gibi degisik ozelliklerini temsil eden
modeller olusturulur. Son asamada ise bilinmeyen konusmaciya ait ses isaretinde elden
edilen Oznitelik vektorleri konugmaci modelleri ile karsilastirilarak konugmacinin ait
oldugu sinifa karar verilir.

Konusmacit modelleri sablon modeller ve stokastik modeller olarak ikiye ayrilabilir
[98]. Bu smiflandirma parametrik ve parametrik olmayan olarak da bilinir. Sablon

modellerde egitim ve test 6znitelik vektorleri birbirlerinin tam olmayan kopyalar1 olarak
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kabul edilir ve dogrudan karsilagtirilir. Bu karsilastirma sonucunda elde edilen sapma iki
ornek aralarindaki benzerligi temsil eder. Vektor nicemleme (VQ) [99] ve Dinamik zaman
biikme (DTW) [100] sirastyla metininden bagimsiz ve metne bagimli sablon modelleme
yontemlerine birer ornektir.

Stokastik modellerde her bir konugsmaci bilinmeyen fakat sabit bir olasilik yogunluk
fonksiyonu ile modellenir. Egitim asamasinda olasilik yogunluk fonksiyonunun
parametreleri egitim Orneklerinden tahmin edilir. Eslestirme ise genellikle test ciimlesi ile
egitilen modele arasindaki olabilirlik skoruna gore yapilir. Gauss karisim modeli (GMM)
[101, 102] ve Hidden Markov modeli (HMM) [103, 104] sirastyla metin bagimli ve metin
bagimsiz tanimada kullanilan oldukg¢a popiiler stokastik modelleme yontemleridir.

Konusmacit modelleri egitim bakis agisina gore liretken ve ayirici olarak da
siiflandirilabilir. GMM ve VQ gibi iiretken modeller 6zniteliklerin siif i¢i dagilimini
tahmin ederken yapay sinir aglart (ANN) [105-107] ve destek vektor makineleri (SVM)
[108] gibi ayirict modeller ise konusmacilar arasi sinirlari modeller. Konusmaci
simiflandirma sistemlerinde yaygin olarak kullanilan modelleme yontemleri asagidaki

boliimde tanitilmistir.

2.3.1. Dinamik Zaman Biikme (DTW)

Dinamik zaman biikme (DTW) konusma tanima, veri madenciligi ve imza eslestirme
gibi bircok uygulamada yaygin olarak kullanilan bir yontemdir [109-111]. DTW iki
sinyalin Oznitelik dizisi arasindaki en 1yi zaman hizalamasini aralarindaki uzakligi en aza

indirgeyecek sekilde bulur. Iki sinyalin DTW ile hizalanmasi Sekil 2.13’te gosterilmistir.

|
=N N

b =t

o

Ornelcler

Sekil 2.13. Iki sinyalin hizalanma &rnegi
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X =Xq1,X0, e, Xjy ey Xy (2.53)
Y =vy.,Y0 0. Yir e Y (2.54)

253 ve 2.54 ifadesiyle verilen iki zaman serisini hizalamak i¢in DTW ydntemi
kullanilabilir. Oncelikle NxM boyutlu bir matris olusturulur. Bu matrisin (i, j)’inci
elemam d(x;, y;) = ||xl- - yj” ile hesaplanan (x;, y;) noktalar1 arasindaki uzakliga esittir.
Daha sonra birikimli maliyet matrisi olusturulur. Bu matristeki her bir eleman, C(i,j), 0

noktaya ulasmanin minimum birikimli maliyetini temsil eder ve 2.55 ifadesiyle hesaplanir.

e1 (e, yi0) i=1
C(l']) = ‘]IC=1 d(xk,yl) ’j =1 (255)
d(x;,y;) +min{C({i—-1,j—1),C(i —1,)),C(i,j — 1)} ,diger

Son asamada ise en iyi hizalama yolu, W bulunur. iki dizi (X,Y) arasindaki hizalamay1
tanimlayan yol wy = (i,j), matris elemanlarinin bir kiimesidir. En iyi hizalama yolu

birikimli maliyeti en az olan noktalar kiimesinden olusur ve asagidaki sartlar1 saglar;

e Sinir sartlari: hizalama yolu iki dizinin (X,Y) baslangi¢c ve bitis noktalarinda
baslar ve biter;
w; = (L,1) vewg = (N, M)

o Siireklilik: hizalama yolundaki adimlar sadece bitisik hiicrelere yoneliktir.
Wi — i1 € {(1,1),(1,0),(0,1)}

e Monotonluk: Eger w;, = (a,b) ve wy_; = (a’,b") ise

a=>a',ve b=>bdir.

En iyi hizalama yolunu bulma algoritmasi1 Sekil 2.14°te, bu algoritma sonucunda

bulunan bir yol 6rnegi ise Sekil 2.15°te verilmistir.
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Algoritma: En iyi hizalama yolunun bulunmasi

yol[] « new array

i=N=rows(C)

j =M = columns(C)

while(i > 1)& (j > 1) do

ifi ==1then

j=j-1

elseif j ==1then

i=i—1

else

ifci—-1j)==min{(i—1,j);C@{j—1);C(i—1,j—1)} then
i=i—1

elseif C(i,j —1) ==min{(i —1,));C(i,j —1);C(i—1,j — 1)} then
s j=j—-1

else

Y o ol ol
SANE < e

i=i—-1j=j-1
endif
path.add((i,j))
:endif

: end while

. return path

N B R
O © N o

Sekil 2.14. En iyi hizalama yolunu bulan algoritma

| ¥
.‘,f"
J
1
1 ] I X
Zaman
l L L 1 | 1 | | L 1 1 L 1 I L |

Sekil 2.15. En iyi hizalama yolunun bulunmasi 6rnegi
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2.3.2. Vektor Nicemleme

Vektor niceleme (VQ) genis bir vektér uzayindan sinirli sayida bolgeye dontisiim
gergeklestiren bir tiir veri sikistirma yontemidir. Birbirleri ile ortiismeyen bu bolgeler
cluster olarak isimlendirilir ve her cluster ilgili boélgenin merkez noktasi ile temsil edilir.
Kod kelimesi olarak isimlendirilen bu noktalarindan olusan C = {c,, ..., cx} kiimesi ise kod
kitab1 olarak isimlendirilir ve ilgili 6znitelik uzaymi temsil eder. Kod kelimesi sayis1 K,
model boyutu olup toplam &znitelik sayis1 T den oldukga kiigiiktiir, K < T. Iki konusmaci
icin VQ yonteminin temsili gosterimi Sekil 2.16’da verilmistir.

VQ yontemi sonucunda elde edilen kod kelimelerinin dagilimi egitim vektorlerinin
dagilimi ile aymidir [112]. Yani kod kitab1 orijinal verinin sahip oldugu 6nemli bilgileri
koruyarak veri miktarin1 etkin bir sekilde azaltir. Aslinda literatirde VQ yaklasimi
hakkinda tam bir anlagsma yoktur. Bazi yazarlar [98] VQ’yu sablon eslestirme yaklasimi
olarak degerlendirirken bazilart [113, 114] ise stochastic veya olasiliksal bir yaklasim
olarak degerlendirir. VQ’nun sablon eslestirme olarak degerlendirilmesinin sebebi tiim
gecici degisimleri yok saymasi ve global ortalamalar1 kullanmasidir. VQ’nun stochastic bir
yontem olarak degerlendirilmesinin sebebi ise olasiliksal dagilim modlarmni tahmin etmek

icin kod kelimelerini kullanmasidir.

1.konugmaci icin kod kitab 2 konugmaci igin kod kitab
L] \ ! i A
™ .,
N \\
N\ \ .
\\ . AN ~ _
e
AN Nda s
N P \ X4 '/:/ at Konugmac 1
X"i 3
-/- s ‘ . . * (Omek
-:' o Merkez
A &
3T | s
«® w0 a Ormek
e : o Merkez

Oznitelik vektdr uzay

Sekil 2.16. ki konusmaciya ait vektdr uzaymim VQ yontemi ile temsili
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Verilen bir X = {x, ..., x7} vektor kiimesi i¢in VQ yOnteminin amaci
1 .
D= ;ZZ=1 min j<<k (d(x, 1)) (2.56)

ifadesiyle hesaplanan ortalama bozulmayr minimum yapacak C = {cy,...,cx} kod
kitabinin belirlenmesidir. Buradaki d uzaklik 6l¢iisii olup en yaygin kullanilan uzaklik
olgiileri Euclidean, city block, weighted Euclidean ve Mahalanobis uzakliklaridir [98, 115].

Bu olgiiler;

d.(x,y) = XN |x;, vil City block uzakligi (2.57)
dg(x,y) = XN (x; — yi)? Euclidean uzaklig (2.58)
du(x,y) = (x=y).D"L(x—y) Weighted Euclidean uzakligi  (2.59)

ifadeleri ile temsil edilir. Burada x ve y ¢ok boyutlu 6znitelik vektorlerini, D ise agirlik
matrisini temsil eder. D’nin kovaryans matrisi olmasi durumunda weighted Euclidean
uzakligi Mahalanobis uzakligi olarak isimlendirilir [98, 115]. Uzaklik &lgiisiiniin se¢imi
konusunda Ong ve arkadaglar1 tarafindan yapilan ¢alismada kovaryans matrisinin
diyagonal elemanlarindan olusan bir D matrisinin kullamildigi weighted Euclidean
uzakligimin konusmact belirleme isi i¢in daha uygun olduguna karar verilmistir [115].
Boyle bir sonucun nedeni Oznitelik vektorlerindeki tiim bilesenlerin esit 6neme sahip
olmamasi [116] ve bu durumun agirliklandirilmis uzaklik ile daha iyi temsil edilebilecegi
seklinde agiklanabilir.

Kod kitabinin olusturulmas: sirasinda belirlenmesi gereken iki 6nemli konu vardir.
Bunlardan birincisi kod kitabinin boyutu, ikincisi ise kod kitabinin olusturulma yontemidir.
Kod kitab1 boyutunun belirlenirken sistemin dogrulugu ile ¢alisma siiresi arasinda bir
dengenin kurumasi gerekir. Ciinkii kod kitabinin biiylik olmasi1 tanima basarisi ile birlikte
calisma siiresini de arttiracaktir. Kinnunen ve arkadaglari tarafindan yapilan calismada
konusmaci tanima problem i¢in optimum kod kitab1 boyutu 64 olarak belirlenmistir [117].

Kod kitab1 olusturmak i¢in kullanilan ¢esitli yontemler vardir [117]. Bunlardan en
popiiler olanlar1 K-ortalama (K-means) ve LBG algoritmalaridir [118]. Bu iki yontemi
birbirinden ayiran temel fark baslangic asamasidir. K-ortalama algoritmasi rastgele veya

belirli bir varsayima gore secilen K adet kod kelimesi ile basglar. Daha sonra 6znitelik
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uzayindaki her bir vektor kendisine en yakin kod kelimesine atanir ve her grubun merkezi
yeniden hesaplanarak kod kelimeleri giincellenir. Bu islem belirli bir sayiya ulasana kadar
veya bozulmadaki degisim belirli bir sinirin altina diisene kadar tekrarlanir. K-ortalama

algoritmasinin islem basamaklari1 asagida verilmistir [118].

Adim 1. Baslangi¢ asamasi: Rastgele veya bazi varsayimlar kullanilarak K adet kod
kelimesi olusturulur.
Adim 2. En yakin komsuluk siiflandirmasi: Her bir giris vektori x;
q: = argming<i<g d(x¢, Cx) t=1,..,T
Sk = {x; € X|q; = k}
ifadesine gore Sj bolgesine siniflandirilir.
Adim 3. Kod kitab1 giincellestirmesi: Her bolgenin merkez noktasi ilgili bolgedeki

vektorler kullanilarak yeniden hesaplanir.
k= N_kateSk Xt

Cr = Ci

Ny, Sy bolgesindeki vektor sayisidir.

Adim 4: Tekrar asamas1: Ortalama bozulmanin yeni ve eski degeri arasindaki fark

belirli bir sinirin altina diisene kadar 2 ve 3 adimlar tekrarlanir.

K-ortalama algoritmasi oldukca basit ve hizli bir yontem olmasina ragmen baslangic
kosullarina olduk¢a bagimhidir. Baslangig kod kelimelerinin se¢imine gore yontem kisa
stirede 1yi bir sonug iiretebilecegi gibi istenen yakinsamanin saglanamadigi durumlarda
olabilir. Baslangi¢c kod kelimelerinin se¢imi i¢in Onerilmis degisik yontemler mevcuttur.
Random, Forgy, MacQueen ve Kaufman algoritmalar1 bu yontemlerden bazilart olup bu
yontemlerin deneysel karsilastirilmasi [119] ¢aligmasinda yapilmistir.

LBG algoritmasinda ise giris olarak tek bir kod kelimesi (tiim vektorlerin ortalamasi)
kullanilir. Her adimda kod kelimesi ikiye boliiniir ve istenen sayida kod kelimesi elde
edilene kadar islem tekrarlanir. LBG algoritmasinin her tekrarinda kod kelimesinin sayisi
iki katina ¢ikacagi i¢in bu algoritmayla ancak ikinin katlarinda kod kelimesi olusturulabilir.
K-ortalama algoritmasinda ise kod kelimesinin sayisi ile ilgili herhangi bir kisitlama

yoktur. LBG algoritmasinin iglem basamaklari asagida verilmistir [118].



70

Adim 1: Baslangi¢ asamasi: K = 1 olarak segilir ve tiim verilerin merkez noktasi

Ck = %letsT Xt
ifadesi kullanilarak hesaplanir.
Adim 2: Par¢alama asamasi: K adet kod kelimesi
CH=ce+e
Cp =C,—€
seklinde 2K kod kelimesine pargalanir ve K = 2K yapilir.
Adim 3: Kiimeleme asamasi: Bir kiimeleme algoritmasi (6rnegin K-ortalama)
kullanilarak her kod kelimesi i¢in en iyi merkez nokta belirlenir.
Adim 4: Sonlandirma asamast: Istenen sayida kod kelimesi elde edilene kadar 2 ve 3

adimlan tekrarlanir.

Bir veri sikistirma yontemi olarak Onerilen ve daha sonra cesitli Oriintii tanima
problemlerinde kullanilmaya baslanana VQ yonteminin konusmaci siniflandirma
problemine uygulamsi sdyledir. On islemler yapiliktan sonra her simf icin o simifa ait
egitim vektorleri kullanilarak M seviyeli bir kod kitabt olusturulur. Siniflandirma
probleminin egitim asamasina karsilik gelen bu islem sonucunda her konusmaci sinifini
temsil eden L tane kod kitab1 olusacaktir. Daha sonra test asamasina gegilir ve bilinmeyen
konusmacilara karsilik gelen test kiimeleri ile kod kitaplart arasindaki ortalama bozulma
hesaplanir. {x, x5, ..., x5} seklinde verilen bir test kiimesi i¢in kod kitab1 [’ye gore

ortalama bozulma

1

D' = %L, minygjan(d(x;, le)) (2.60)

TN

seklinde hesaplanir. Son agsamada ise L adet ortalama bozulma degerleri karsilastirilir ve en

az bozulmaya sahip kod kitabinin sinifi test kiimesinin sinifi olarak atanir.

I* = argmin, <<, D" (2.61)
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2.3.3. Gauss Karisim Modeli

Konugmaci modellemede kullanilan diger bir yontem Gauss karisim modelidir.
Gauss karisim modeli (GMM) o6znitelik degisimlerinin istatistiksel olarak modellendigi
stochastic bir yontem olup clusterlarin birbirleri ile ortiistiigi VQ modeli olarak da
distintilebilir [120]. GMM modelinde O6znitelikler VQ’daki gibi kendisine en yakin
cluster’a atamaz. Onun yerine her bir cluster i¢in 6znitelik vektorlerinin ilgili clustera ait
olma olasiliklarini gosteren sifirdan farkli bir deger kullanilir.

Gauss karisim yogunlugu M adet cok boyutlu Gauss yogunluk fonksiyonunun
agirliklandirilmis toplami olup denklem 2.62 ile ifade edilir [98, 102, 113].

p(E|2) = ZiL; wb; (%) (2.62)

Buradaki M bilesen sayisimi, X d-boyutlu Oznitelik vektoriinii, b;(X) bilesen
yogunluklarini, w; ise Y12, w; = 1 sartim saglayan bilesen agirliklarim temsil eder. Her
bilesen ise ortalama vektorii i; ve kovaryans matrisi X;olan d-degiskenli bir Gauss

fonksiyonu olup denklem 2.63 ile ifade edilir.
= 1 1,5 - - - -
b(®) = Grprs exp (=5 = A)E N E ~ ) (2.63)
Gauss karisim yogunlugu tiim bilesenlerin karisim agirliklari, ortalama vektorleri ve
kovaryans matrisleri ile karakterize edilir ve denklem 2.64 seklinde gosterilir.
A= {Wi,ﬁi,zi} i = 1,...,M (264)

Konusmaci smiflandirma probleminde her simif ilgili smifa ait konusmacilarin
Oznitelik vektorleri kullanilarak olusturulan A modeli ile temsil edilir. Sekil 2.17°de M

bilesenli bir Gauss karisim yogunlugu grafiksel olarak gosterilmistir.
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Sekil 2.17. M bilesenli Gauss karisim yogunlugu

Kovaryans matrisinin se¢imine bagli olarak GMM ’nin birkag farkl: tiirii vardir [102].
Bu tiirlerden “nodal” kovaryansli GMM modelinde her bilesen icin farkli bir kovaryans
matrisi kullanilirken (denklem 2.64’teki gibi), “grand” kovaryansli GMM modelinde her
konusmaci modeli i¢in ayr1 bir kovaryans matrisi kullanilir. ”Global” kovaryansli GMM
modelinde ise tiim konusmaci modelleri icin tek bir kovaryans matrisi kullanilir.
Kovaryans matrisi ayni zamanda tam veya diyagonal olarak da segilebilir. Tam-
kovrayansli GMM modelinde parametre tahmini i¢in genellikle daha fazla egitim verisine
ithtiyac duyulur. Ayrica bu islemin hesaplama yiikii de olduk¢a fazladir. Diger yandan tam-
kovaryans matrisli bir GMM modeli daha yiiksek dereceli diyagonal kovaryans
kullanilarak esdeger sekilde temsil edilebilir [63]. Bu durum [102, 121] g¢alismalarinda
deneysel olarak da gosterilmistir. Bahsedilen avantajlarindan dolay1 bu tez ¢alismasinda da

diyagonal kovaryans matrisli GMM modeli tercih edilmistir.

2.3.3.1. Parametre Tahmini

GMM parametrelerinin tahmini i¢in kullanilan degisik yontemler vardir [122]. Bu
yontemlerden en giincel ve iyi kurgulanmis olan1 en ¢ok olabilirlik (ML) kestirimidir. ML
kestiriminin amacit verilen egitim verisinden GMM’nin olabilirligini maksimum yapan
model parametrelerini bulmaktir. T adet egitim vektoriinden olusan bir X = {X,, ..., X7}

egitim kiimesi icin GMM olabilirligi
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p(X1D) = [li=1 p(%|1) (2.65)

seklinde yazilir. Bu ifade, A parametresinin dogrusal olmayan bir fonksiyonudur ve direkt
maksimizasyonu miimkiin degildir. Bu nedenle ML parametre kestirimi beklenti
maksimizasyonu (EM) olarak isimlendirilen tekrarlamali bir algoritmayla yapilir [123].
EM algoritmasi verilerin tam olmadigi veya kayip degerlerin oldugu veri
kiimelerinden ML parametre kestirimi i¢in kullanilan genel bir yontemdir. Beklenti ve
maksimizasyon olmak iizere iki asamadan olusan EM algoritmasi rastgele veya bazi
sezgisel yontemlerle belirlenen bir A modelinden p(X|A) = p(X|A) sartin1 saglayan A
modelini tahmin etmeye ¢alisir. Belirlenen A modeli bir sonraki asamada baslangi¢ modeli
olarak kullanilarak ayn1 islemler tekrarlanir. Siire¢ belirli bir tekrar sayisina ulasana kadar
yada olabilirlik fonksiyonundaki degisim belirli bir degerin altina diisene kadar
tekrarlanarak en uygun parametre tahmini yapilir. EM algoritmasinin islem basamaklari

sOyledir;

Adm 1. Baslangic model parametreleri, 1°, rastgele veya bazi sezgisel yontemlerle
belirlenir ve bu modelin logaritmik olabilirligi denklem 2.66’ya gore

hesaplanir.
1 o
log p(X|12) = Z¥1_; log ¥ily wibi(X) (2.66)
Adim 2. E-adim1: O anki A parametresi kullanilarak her bir X; noktasinin tiim karigim
bilesenlerine ait olma olasiliklari denklen 2.67’ye gore hesaplanir.
2 _ __ wibiXy)
p(ilxe, A) = TM Wbk Rp)

Boylece her satirmin toplami 1 olan TxM’lik bir matris elde edilir.

1<i<M vel<t<T (2.67)

Adim 3. M-adimi: Asagidaki denklemler kullanilarak yeni model parametreleri

hesaplanir.
— 1 =
w; == Xi=1 p(ilX,A) (2.68)
— Yo p(ilRe N

LT YT p(ilEe) (2.69)
52 = L= PUENRE o (2.70)

L YT p(ilEe) i
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Adim 4. E ve M adimlart belirli bir tekrar sayisina ulasana kadar veya yeni
parametrelerle hesaplanan olabilirlik degerindeki degisim belirli bir sinirin

altina diisene kadar tekrarlanir.
2.3.3.2. Konusmaci Siiflandirma

Her sinifin bir konusmaci olmasi durumunda konusmaci belirlemeye karsilik gelen
konusmaci smiflandirma probleminde S = {1,2,...,5} siniflarin1 temsil etmek igin
AL Az, ooy As GMM modelleri kullanilir. Konusmaci siniflandirmada amag¢ X = {x4, ..., x7}
Oznitelik vektorii ile verilen bir konugsmact icin maksimum Onsel olasiliga sahip sinifin

bulunmasidir. Bu islem bi¢imsel olarak

P(XIAPT (i) 2.71)

§ = arg maxigssPr4lX) = arg max gees "

seklinde gosterilir. Konugmaci smiflarinin 6nsel olasiliklarinin esit oldugu (Pr(A;) = 1/5)
varsaylldiginda ve tim konusmacilar icin p(X)’in aym oldugu disiniildiigiinde
siiflandirma kurali

§ = arg maxyexes PX14) (2.72)

seklinde basitlestirilir. Son olarak gbzlemler arasindaki bagimsizlik varsayimi ve logaritma

fonksiyonunun kullanimi ile konusmaci siniflandirma sistemi
§ = arg maxy<k<s Li=110g p(Xe|Ax) (2.73)

seklinde temsil edilir. Buradaki p(%;|1;) denklem 2.62 ile verilen Gauss karigim

yogunluguna karsilik gelmektedir.
2.3.3.3. Genel Arka Plan Modeli

Gauss karisim modeli giiclii bir yontem olmasina ragmen bazi dezavantajlara sahiptir

[124]. Bunlardan ilki GMM’lerin egitimi i¢in ¢ok sayida parametrenin belirlenmesi
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gerekir. Bu durum hem hesaplama yiikiinii hem de egitim igin gereken veri ihtiyacini
arttirtr. Bu yiizden kiigiik bir veri kiimesi ile egitilen GMM’lerin performansina
giivenilmez. Ikinci dezavantaj ise iiretken bir model olarak GMM goriinmeyen verilerle iyi
calismaz ve diislik olabilirlik skoru iiretir. Bu iki problem konusmaci adaptasyonu ile
ortadan kaldirilabilir. Adaptasyon yaklagimi tiim konusmaci verileri ile olusturulan
konusmacidan bagimsiz bir sistemin konusmaci verileri ile giincellenerek konusmaci
bagimli sistemlerin olusturulmas: fikrine dayanir [101]. Bu yaklasimda konusmacidan
bagimsiz sistem tiim konusmaci verileri ile egitilen bir GMM modelidir ve genel arka plan
modeli (UBM) olarak isimlendirilir.

UBM modelinin egitimi i¢in farkli yaklasimlar mevcuttur [125, 126]. Bunlardan en
basit olani tiim verilerin basitge birlestirilerek tek bir UBM’in EM algoritmasiyla
egitilmesi yaklagimidir. Bu yaklasimda birlestirilen verilerde tiim alt gruplar dengeli
olmasma dikkat edilmelidir aksi durumda sonu¢ model, baskin gruba meyilli olacaktir.
Omegin cinsiyetten bagimsiz verilerin kullamldigi bir durum icin erkek ve kadin
konusmalarin dengeli olmas1 gerekmektedir. Aksi durumda sonu¢ model baskin olan
cinsiyet grubuna meyilli olacaktir. Ozellikle dengesiz veri dagilimin oldugu durumlarda
kullanilan diger bir yaklasimda ise her alt grup i¢in ayr1 bir UBM egitilip daha sonra bu
modeller birlestirilir. Bu yaklagimda her bilesenin sonu¢ model {izerindeki etkisi kontrol
edilebildigi i¢cin sonu¢ modelinin belirli bir gruba meyilli olmas1 6nlenebilmektedir. Bu tez

calismasinda UBM’in egitimi i¢in birinci yaklasim tercih edilmistir.

2.3.3.4. MAP (Maximum A Posteriori) Adaptasyonu

Ozellikle yiiksek bilesenli GMM’lerin egitiminde konusmacilarin kisa siireli verileri
yeterli olmayacaktir. Bu durumda model parametrelerinin tahmini i¢in dogrudan EM
algoritmasinin kullanimi yerine UBM’nin uyarlanmasi yolu tercih edilir. Uyarlama
yaklagimi; konugmacidan bagimsiz olarak egitilmis UBM parametrelerinin yeni verilerle
giincellenmesi fikrine dayanmaktadir. UBM ile modeller arasinda siki bir baglant1 saglayan
uyarlama yaklasimi ayrik modellere kiyasla hem dahi iyi performans saglar hem de daha
hizli sonug verir [101]. Literatiirde konusmaci modellerinin uyarlanmasi i¢in kullanilan
degisik yontemler vardir [127]. Bu yontemlerden seyrek veriler igin en iyi ve giivenilir

sonu¢ veren MAP uyarlamast EM algoritmasina benzeyen iki asamali bir tahmin
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algoritmasidir. MAP algoritmanin ilk asamasinda X = {x,,...,x;} seklinde verilen

konusmaci 6znitelikleri ile UBM bilesenleri arasindaki olasiliksal uyum

Pr(ilx) = g o (2.74)

o Wb (xt)

ifadesine gore hesaplanir (Sekil 2.18a). Daha sonra Pr(i|x;) olasiliklar1 ve x, vektorleri

kullanilarak agirlik, ortalama ve varyans parametreleri igin yeterli istatistikler hesaplanir.

n; = i1 Pr(ilx,) (2.75)
Ei(x) = - Sy p(ilxe) x (2.76)
E(x?) = oSy p(ilx) f (2.77)

Son asamada ise egitim vektorleri ile elde edilen n;, E;(x) ve E;(x?) istatistikleri

kullanilarak UBM parametreleri giincellestirilir (Sekil 2.18b).

w; = [# +(1- a}”)wi] Y (2.78)
i = a"E;(x) + (1 — &) (2.79)
67 = alE(x*) + (1 - a}) (0" + u®) — p;° (2:80)

Denklem 2.78-2.80 ile tanimlanan giincellestirme sonucunda uyarlanmis GMM
parametreleri elde edilir. Bu ifadelerdeki {a}", ", a;'} katsayilar sirasiyla agirlik, ortama
ve varyans parametrelerinin eski ve yeni tahminleri arasindaki dengeyi belirleyen uyarlama

katsayilar1 olup

af = = p € {w,m, v} (2.81)

l ni+rP ’

seklinde tanimlanir. y katsayisi ise tiim uyarlanmis karigim agirliklarinin toplamini bir

yapan bir 6lgek faktoriidiir.
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Konugmac| éznitelikleri
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x x/\\‘ x
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a) b)

Sekil 2.18. Uyarlama yaklagiminin sekilsel gosterimi. a) Egitim vektorleri UBM
bilesenleriyle olasiliksal olarak eslestirilir. b) Yeni verilerin
istatistikleri ve UBM parametreleri kullanilarak bilesenler uyarlanir.

Deneklem 2.81°’deki r” degeri agirlik, ortama ve varyans parametrelerinin uyarlanma
oranini belirleyen sabit bir etki faktoriidir. Biiyiik secilmesi uyarlama katsayisinin
kiiciilmesine 0 da yeni parametrelerin sonug¢ model tizerindeki etkisinin azalmasina neden
olur. Agirlik, ortalama ve varyans parametreleri i¢in farkli birer etki faktorii secilerek her
parametrenin farkli oranlarda uyarlanmasi saglanabilir. Bu durum uygulamada esneklik
saglasa da elde edilen kazang oldukga diisiiktiir ve bu yiizden GMM-UBM sistemlerinde
genellikle ortak etki faktorii kullanimi tercih edilir [101, 128]. Ayrica yapilan deneysel
caligmalarda agirlik ve varyans parametrelerindeki uyarlanmanin hata oranini arttirdigi
goriilmiistir. Bu yiizden Ozellikle konusmaci verisinin az oldugu durumlarda sadece
bilesen ortalamalari uyarlanarak agirlik ve kovaryans parametreleri UBM’den aynen
alindig1 kullanim tercih edilir [101, 128]. Bu tez ¢alismasinda da etki faktori 14 segilerek

yalnizca bilesen ortalamalar1 uyarlandig: yaklagim tercih edilmistir.

2.3.3.5. MLLR Adaptasyonu

En biiyiikk olabilirlik dogrusal regresyon (MLLR) konugmaci modellerinin
uyarlanmas: i¢in kullanilan diger bir yontemdir. Bu yontemde UBM ortalamalar1 dogrusal
bir doniisimle giincellenerek konusmact modeli olusturulur [129, 130]. Bu déniisiimiin
parametreleri dogrusal regresyonla hesaplanir. A regresyon matrisi ve b toplamsal egilim

vektorii olmak iizere i’inci bileseninin uyarlanmis ortalama vektori
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ifadesiyle hesaplanir. Bu yontemde konusmacilar arasindaki temel fark ortalama vektorii
ile karakterize edildigi i¢in yiiksek dereceli istatistikler uyarlanmaz. MLLR yontemi
Ozellikle uyarlama verisinin smirli oldugu durumlarda iyi performans saglayan oldukca
hizli ve etkin bir yontemdir. MAP yontemi ile tiim model parametreleri degistirilebildigi
icin uyarlama verisi arttikca MAP yonteminin dogrulugu artar [47]. Ayrica MAP ve
MLLR yontemleri birlikte kullanilarak her iki yontemin avantajlarindan yararlanilabilir
[131]. Bu amagla 6nce MAP yontemi ile model parametreleri uyarlanip, daha sonra ise

uyarlanig parametreler MLLR ile diizeltilebilir.

2.3.4. Destek Vektor Makineleri

Onceki boliimlerde anlatilan GMM ve VQ yéntemleri konusmaci karakteristiklerinin
bir parametre kiimesi ile temsil edildigi iiretken modelleme yontemleridir. Bu yontemlerde
siiflandirma islemi egitim asamasinda olusturulan konusmaci modelleri ile test verilerinin
karsilastirilmast sonucunda elde edilen benzerlik skoruna gore yapilir. Benzerlik skoru ise
genellikle olasiliksal veya uzakliga dayali olarak hesaplanir.

Son zamanlarda makine Ogrenme teknikleri Oriintli tanima problemlerine
uyarlanmaya baslanmistir. Bu modelleme teknikleri ile iki sinifi birbirinden ayiran bir
model her iki smifin orneklerinden Ogrenilerek olusturulur. Bu tiir teknikler ayirimci
modelleme teknikleri olarak isimlendirilir.

Destek vektor makineleri (SVM) oriintii tanima konusunda olduk¢a dikkat ¢eken
makine Ogrenme tekniklerinden birisidir [132]. Bu teknigin ayirimci yapisi el yazisi
karakterlerinin taninmasi [133, 134], nesne tanima [135, 136], yiiz tanima [137, 138] ve
metin siniflandirma [139, 140] gibi birgok 6rlintii tanima probleminde basarili bir sekilde
uygulanmaktadir. Son yillarda ise 6zellikle konusmaci dogrulama ve belirleme alaninda

SVM’ye dayali siniflandirma yaklagimi ilgi odagi haline gelmistir [108, 141-143].

2.3.4.1. Dogrusal Olarak Ayrilabilen Durum

SVM iki smifin en yakin 6rnekleri arasindaki mesafeyi maksimum yapacak ayirici
hiper diizlemi bulmaya c¢alisan dogrusal bir smiflandiricidir. SVM siniflandiricisini
tanimlayabilmek i¢in dogrusal olarak iki sinifa ayrilabilen [ elemanli bir egitim vektorii

kiimesini, X = {xq, x5, ..., X;}, g6z Oniinde bulunduralim. Bu go6zlemlerin her birisi



79

y; € {—1,1} ve x; € R? olmak iizere {x;,y;},i = {1, ..., 1} seklinde her gdzlemin ait oldugu
simifi gosteren bir etikete sahip olacaktir. x;, gézlem vektorlerinin iki boyutlu oldugu
varsayllarak X gozlemlerinin dogrusal olarak ayrilabildigi durum Sekil 2.19a’da
gosterilmistir. Bu gosterimde pozitif ve negatif smiflarin ayrimi1 diiz bir ¢izgi olarak
gosterilen ayirici bir hiperdiizlem ile gergeklestirilmistir. Bu ayirict diizlem iizerindeki
noktalar w.x + b = 0 seklinde verilir. Burada w hiperdiizlemin normalini, |b|/||lw|| ise

hiperdiizlem ile orijin arasindaki uzakligi temsil eder.

Yanhg siniflandirimis

Marjin sinirlari orn ek

Destek vektoru X ~d ceza bedell

‘J . ‘0 ‘

" ~Hiperdiziem

(a) Ayrilabilir veri (b) Ayrilamayan veri

Sekil 2.19. Dogrusal olarak ayrilabilen (a) ve ayrilamayan (b) verileri kiimleri
ile egitilen SVM’nin bilesenleri.

Hiperdiizlemin her iki tarafinda her sinifin sinirlarini tanimlayan bir marjin vardir.

Sekil 2.19°da kesikli ¢izgilerle gosterilen bu dogrular,

yiw.x+b)=>1 (2.83)

seklinde tanimlanir. SVM egitiminde amag¢ bu marjini en biiyiik yapacak hiperdiizlemin
yerinin belirlenmesidir. 2/||lw|| ile verilen marjin genisliginin en biiyiiklenmesi 2.83
kisitlamasi altinda ||w||?’nin en kiiciiklenmesi ile yapalabilir.

Smif sinirlarmin  iizerinde bulunan egitim Ornekleri destek vektorleri olarak
isimlendirilir ve genellikle bu noktalar egitim veri kiimesinin yalnizca kiigiik bir bolimiinii
olusturur. Adindan da anlagildigi gibi destek vektorleri ayirict hiperdiizlemi tanimlayan
veya destekleyen egitim Ornekleridir. Diger yandan destek vektorii olarak segilmeyen
egitim drnekleri SVM’nin egitiminde herhangi bir role sahip degildir. Yani bu 6rneklerin

egitim kiimesinden ¢ikarilmasi ayirict hiperdiizlemin yeri degistirmez.
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SVM egitim algoritmasi genellikle Lagrange carpanlari, a;, seklinde temsil edilir.
Boylece ayrilamayan verilerden egitimin tanimlanmasi kolaylastir [132]. Ayirici

hiperdiizlemin (w normalinin) optimum pozisyonu

W =Y ayiX; (2.84)
xiayi=0 (2.85)

kisitlar: altinda
1
X = 5 2 A0y iy X X; (2.86)

ifadesinin en biiyliklenmesi ile belirlenebilir. Bu tanimlamaya gore a; > 0 sartin1 saglayan
egitim Ornekleri destek vektorleridir ve bu noktalar hiperdiizlemin marjini tlizerinde yer
alir. Bu nedenle Lagrange ¢arpanlar1 genellikle destek vektor agirliklar1 veya katsayilari

olarak isimlendirilir.
2.3.4.2. Hiperdiizleme Dayah Siniflandirma

SVM’nin egitimi sonucunda sinif smirlarini tanimlayan ayirict bir hiperdiizlem
belirlenir. Bu hiperdiizlem (daha dogrusu hiperdiizlemin normali, w) verilen bir test
orneginin, x, smiflandirilmasinda dogrudan kullanilir. Test Orneklerinin hiperdiizlemin

hangi tarafinda oldugu
f(x) = sgn(¥; a;yix.x; + b) (2.87)

esitligine gore hesaplanabilir. Bu esitlik 2.84 tanimlamasina dayali olarak sgn(w.x + b)
seklinde basitlestirilebilir.

SVM’ye dayali siniflandirmada amag test orneklerinin ait oldugu smifi bulmaktir.
Ancak asagida ayrilamayan veri kiimeleri i¢in gosterildigi gibi bu siniflandirma her zaman
kolay olmayabilir. Bu durumda genellikle test 6rneklerinin hiperdiizleme (yani w.x + b)

olan uzakligindan yararlanilir.
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2.3.4.3. Ayrilamayan Veri Kiimesi

Ayrilamayan bir veri kiimesi s6z konusu oldugunda egitim Orneklerinin yanlig
siniflandirilmas1 Lagrange degiskenlerinin son derece biiyiik olmasina bu da uygulanabilir
bir ¢oziimiin bulunamamasma neden olur. Bu durumda bazi Grneklerin marjini ihlal
etmesine izin vermek ve bdylece daha iyi genellestirme performansi saglamak icin bir
gevseklik degiskeni, ¢&;, tanimlanir. Gevseklik parametresinin eklenmesiyle ile 2.83

kisitlamasi
yiwTx; +b) = 1—g (2.88)

seklinde yumusatilir ve boylece baz1 orneklerin yanlis siniflandirilmasina izin verilmis

olur. Daha sonra orijinal minimizasyon islemi gevseklik parametresi hesaba katilarak
. 1
min,, > IWll* + C XL, & (2.89)

seklinde degistirilir. 2.88 kisitlamasi altinda 2.89 optimizasyonu marjinin yanls tarafinda
yer alan noktalarin sadece cezalandirilacagi anlamina gelir. Bu durumda C parametresi
hatalara karsilik gelen bir ceza olarak diisiiniilebilir. Egitim asamasinda belirlenen C
parametresinin biiylik se¢ilmesi hatanin maliyetini artacak ve buna bagl olarak siniflar
aras1 smurlar keskinlesecektir. Diger yandan C parametresinin kiigiik se¢ilmesi durumunda

ise daha fazla hataya izin verilerek daha yumusak siif sinirlari1 olusacaktir.
2.3.4.4. SVM Cekirdegi

SVM’ye dayali smiflandirmanin 06ziinii olusturan temel unsur ¢ekirdek
fonksiyonudur. SVM ¢ekirdegi acik bir hesaplama olmaksizin giris 6znitelik vektorlerini
yiiksek boyutlu bir uzaya tasiyan bir fonksiyondur [144]. Bununla birlikte giris 6znitelik
uzayinda calisan dogrusal bir ¢ekirdek fonksiyonu tanimlamak da miimkiindjir.

Cekirdek fonksiyonun kullanilmasi ile birlikte SVM smiflandiricisinin - karar

fonksiyonu

f() = sgn(X; a;yK(x, x;) + b) (2.90)
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seklinde yazilabilir. Burada x giris vektoriinii, x; egitim orneklerini, y; egitim orneklerinin
smifim1 (£1), a; ise agirliklar1 temsil etmektedir. Agik¢a belirtilmemesine ragmen 2.87
ifadesinde K(x,x;) = x.x; olarak verilen bir ¢ekirdek fonksiyonuna mevcuttur. “lineer
cekirdek™ olarak isimlendirilen bu ¢ekirdek giris vektorlerinin dogrusal uzaydaki nokta
carpimlarina karsilik gelmektedir.

Bu zamana kadar anlatilan SVM o6rneklerinde verilerin dogrusal olarak ayirilmasi
durumu ele alinmistir. Dogrusal olarak ayirilabilen veri kiimeleri i¢in dogrusal SVM
cekirdegi uygundur. Ancak SVM yaklasimi dogrusal olmayan ¢ekirdek fonksiyonlariin
kullanimuiyla birlikte dogrusal olarak ayrilamayan verileri kiimelerine de genisletilebilir.

Dogrusal olmayan SVM c¢ekirdeginin amaci giris vektorlerini dogrusal olarak
siiflandirilabilecegi yliksek boyutlu bir uzaya tasiyarak veri kiimelerinin dogrusal
olmayan siniflandirilmasina imkan saglamaktir. Bu gorev i¢in ¢ekirdek islevi daha genel

olarak su sekilde ifade edilebilir;

K(xi,xj) = CD(xl)CI)(x]) (291)

Burada &, giris vektorlerini istenen yiiksek boyutlu uzaya tasimak i¢in kullanilan bir
haritalama  fonksiyonudur. Haritalama fonksiyonlar1  dogrusal simiflandirmanin
gerceklestirilecegi ayrimcei uzay: tanimladigi i¢in uygulamaya 6zel segilir.

SVM c¢ekirdeginin en 6nemli avantaji agik bir donilisiim olmadan dogrusal olmayan
siiflandirmaya izin vermesidir. SVM ¢ekirdegi bunu egitim 6rnekleri arasindaki iliskiyi
nokta carpimi seklinde temsil ederek basarir. Aslinda cekirdek fonksiyonu dogrusal
simiflandiricinin  hesaplama avantajin1 koruyarak dogrusal olmayan smiflandirmanin
uygulanmasi igin bir yontem sagar [132].

SVM c¢ekirdegi gozlemlerin siniflandirildigt uzayr ve buna bagl olarak egitim
algoritmasi tarafindan kullanilan ayirici bilgileri tanimlar. Bu yiizden SVM ¢ekirdeklerinin
gelistirilmesi genellikle uygulama bagimlidir ve verilen bir Oznitelik kiimesi i¢in en
ayirimct  uzayr tanimlayan c¢ekirdek fonksiyonun belirlenmesi amaglanir. SVM
cekirdeklerinin uygulama bagimli olmasi yeni ¢ekirdeklerin gelistirilmesi igin bir
motivasyon kaynagi olmustur. Asagidaki boliimde konugmaci siniflandirma alaninda

yaygin olarak kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlar: tanitilmistir.
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2.3.4.5. Cerceve Tabanh Cekirdekler

SVM yaklagiminin konugmaya dayali sistemlerde kullanilmaya baglanmasindan bu
yana problemin uygulamaya 06zel yonleri hesaba katilarak bir dizi SVM c¢ekirdegi
gelistirilmistir. Konugmaya dayali sistemler i¢in Onerilen ¢ekirdekler ¢ergeve-tabanli ve
climle-tabanli olarak ikiye ayrilir [145]. Cerceve tabanli ¢ekirdekler SVM egitiminin ve
siniflandirmasinin dogrudan ¢ergeveler veya bir ses segmentinden elde edilen 6zniteliklerle
gerceklestirilmesine izin verir. Konusmaci simiflandirma isinde basarili bir sekilde

uygulanan ¢erceve-tabanli ¢ekirdeklerden bazilar1 Tablo 2.1°de gosterilmistir.

Tablo 2.1. Yaygin olarak kullanilan ¢ergeve tabanli SVM ¢ekirdeklerinden bazilari

Tanimlama K(x;, Xj)
: [l — ]
Radyal tabanli fonksiyon (RBF) exp | - ———
o
d dereceli polinom (x;. % + 1)d

Radyal tabanli RBF ¢ekirdegi ile siniflar1 saracak bir dizi nokta (centroid) belirlenir
ve bu noktalar kullanilarak siniflar arasinda ayrim yapilir [146]. Tablo 2.1°deki RBF
formiilinde o ile gosterilen parametre ¢ekirdek genisligi olup bu parametrenin degeri
sistemin gelistirilmesi sirasinda ayarlanir. RBF ¢ekirdegi cekirdek uzayindaki 6nemli
noktalart merkez olarak bulmak i¢in SVM egitim algoritmasinin destek vektor se¢im
stirecinden yararlanir.

Polinomsal ¢ekirdek performans agisindan RBF c¢ekirdegi ile karilastirilabilir
durumdadir [147]. Ancak polinomsal ¢ekirdegin genis veri kiimeleri ile kullanilmasi
durumunda baz1 6rnekler i¢in ¢6ziim bulunamayabilir [148]. Bu sorun polinomsal ¢ekirdek
Hassian degerleri bir olacak sekilde normalize edilerek ¢oziiliir.

Biiyiik miktarda egitim verisi kullanilmasi durumunda olusan bellek gereksinimi
[145] ve konusmaciin farkli uzunluktaki ifadelerinin hesaba katmasi geregi ¢erceve-
tabanli ¢ekirdeklerin gelistirilmesinde ortaya c¢ikan temel sorunlardir. Bu sorunlarin

¢Ozlimii i¢in dizi ¢ekirdek fikri ortaya atilmistir.
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2.3.4.6. Dizi Cekirdekler

Dizi ¢ekirdek olarak da isimlendirilen ciimle tabanl ¢ekirdekler degisken uzunluklu
verilerden kaynaklanan etkilerle basa ¢ikacak sekilde SVM’lerin adaptasyonunu saglayan
bir arastirma alanidir [145]. Dizi ¢ekirdekler tiim ciimleleri tek bir 6znitelik vektorii olarak
temsil ederek degisken wuzunluklu ciimlelerin normalize edilmis bir Olgekte
karsilastirilmasina imkan saglar. Ciimlelerin bu sekilde kompakt temsili ile siniflandirma
sisteminin bellek gereksinimini de azaltir.

Sabit uzunluklu Ozniteliklerin olusturulmasinda iiretici modelleme tekniklerinden
faydalanma fikri dizi ¢ekirdeklerin ortak yoniinii olusturmaktadir. Boylece iiretici
modelleme tekniklerinin genelleme giicii ile SVM’in ayirimei 6zellikleri birlestirilmis olur.
Uretici ve aymrimer modelleme tekniklerini - birlestirilmesiyle olusturulan sistemler
genellikle hibrit sistemler olarak adlandirilir. Bu sistemlere 6rnek olarak GMM ve
SVM’nin birlikte kullanilmasiyla olusturulan sistemler gosterilebilir. Bu sistemlerin
otomatik konusmaci smiflandirmadaki basarisinin altinda yatan temel unsur sisteme
tanitilan  konusmacilarin  ayirt  edilmesinde  konusmanin  olasiliksal modelinin
kullanilmasidir.

Genellestirilmis dogrusal ayirimei dizi gekirdek fonksiyonu (GLDS) [141] ve GMM
stipervektor (GMM-SV) [143] yaklagimlari konusmaci simiflandirma sistemlerinde en sik

kullanilan iki dizi ¢ekirdek fonksiyonu olup bu yontemler asagida tanitilmistir.

2.3.4.7. Genellestirilmis Dogrusal Ayirimer Dizi Cekirdek

Campbell polinom siniflandiricilar konusundaki arastirmalarini genisleterek hem
hesaplama yiikii hem de bellek ihtiyaci agisindan verimli bir yontem olan genellestirilmis
dogrusal aymimci dizi g¢ekirdegini (GLDS) gelistirdi [141]. GLDS ¢ekirdegi f(x) =
wtb(x) seklinde tanimlanan genellestirilmis ayirimer bir fonksiyondan tiiretilir. Burada w
konusmacit modelini, b ise giris uzayint genisleten skaler fonksiyonlardan olusan bir

vektorl temsil eder ve

b(x) = [by(x) by (%) ... bp(X)]* (2.92)
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seklinde gosterilir. Genisleme fonksiyonu olarak genellikle giris bilesenlerinin belirli bir
dereceye kadar monomialleri kullanilir. Bir monomil girig bilesenlerinin dogrusal
kombinasyonundan olugan bir polinomdur ve x; x;, ... x;, seklinde temsil edilir. m boyutlu

bir giris vektorii icin d dereceli monomiallerden olusan genisleme vektoriiniin boyutu

D olacaktir. Ornegin x = [x; x,]7 seklinde verilen iki boyutlu bir vektoriin ikinci
mid

dereceden polinomsal agilim vektdrii b(x) = [1 x; x5 xZ x;x, x2]7 seklinde tanimlanur.
Polinomsal agilim vektoriiniin amact X = {xg, x4, ..., Xx,} seklinde verilen Oznitelik

vektorlerini
B(X) =~ X7 b(x;) (2.93)

ifadesine gore R™ den R’ye haritalamaktir. Boylece farkli uzunluktaki konusmalardan ede
edilen degisken boyutlu 6znitelik vektorleri esit uzunlu vektorlere doniistiiriilmiis olur.
Haritalama fonksiyonu belirlendikten sonra ilgili sinifa ait konusmaci verilerinin

genisletilmesiyle edilen diziler birlestirilerek N satirli bir matris, M4, olusturulabilir.

[B(Xo)t]

n t
Mgass = b():(l) (2-94)

[B (XN)t

Benzer sekilde arka plan kiimesindeki diger (ilgili sinifa ait olmayan) konugmaci verileri

icin de bir matris, M,,,,, tanimlanir ve bu iki matris

M
M = [ class 2.95
Mnon ( )

seklinde birlestirilerek tiim egitim verileri temsil edilir. M’in haritalanmis verisi goz

oniinde bulundurularak GLDS ¢ekirdegi

KX, X)) = b(X;)) R7*h (X)) (2.96)



86

seklinde tanimlanir. Buradaki R = (1/N,,,)(MTM) olarak tanimlanan korelasyon
matrisini, N,,,,, ise arkaplan kiimesindeki negatif sinifa ait climle sayisini temsil eder.
GLDS c¢ekirdeginin kullanilmast durumunda SVM  smiflandiricisinin - karar

fonksiyonu
fx) = Xy aitb; R7by + d (2.97)

seklinde yazilabilir. Burada b; destek vektorlerini, b, ise polinomsal agilim vektdriinii
temsil etmektedir. d = (d, 0,0, ...,0)" ve genisleme fonksiyonun ilk elemaninm b, (x) = 1

oldugu varsayilarak bu ifade

- t—

flxd) = (XN, ait;R™b; + d) by (2.98)
seklinde basitlestirilebilir. Ozetle SVM egitimi sonucunda tiim destek vektorler

w = Z{V=1 aitiﬁ_ll;i +d (299)

seklinde tek bir vektdre indirgenebilir ve bdylece hedef modellerin saklanmasi ve
puanlanmasi i¢in kisa bir yol saglanmis olur. Bu durumda her bir hedef skor basit bir nokta
carpimu ile, Wfarget.Ex, hesaplanir. Burada wy,,ge hedef modeli, b, ise test ciimlesinin
genisletilmesiyle elde edilen ortalama 6znitelik vektoriinii temsil etmektedir.

SVM oznitelik uzayinda acik bir genislemeye karsilik gelen GLDS cekirdeginin
kullanimi ile hem hesaplama yiikiinde hem de modellerin saklanmasi i¢in gereken bellek
miktarinda Onemli bir azalma saglanir. Ancak silipervektorlerin boyutlarimin kontrolii
zordur ve bu durum GLDS yonteminin temel dezavantaji olarak goriiliir. Bu nedenle
uygulamada genellikle iki ya da ii¢ dereceli monomiallerden olusan polinomsal genisleme
vektorii kullanilir.  Sekil 2.20’de  GLDS-SVM  yontemine dayali bir siniflandirma

sisteminin islem basamaklar1 gosterilmistir.
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Sekil 2.20. GLDS-SVM yontemine dayali bir smiflandirma sisteminin islem
basamaklari.

2.3.4.8. GMM Ortalama Siipervektor Cekirdegi

Campbell ve arkadaslar1 tarafindan 6nerilen GMM ortalama siipervektor ¢ekirdegi
konugmaya dayali tanima sistemlerinde en fazla ilgi goren SVM ¢ekirdegi olmustur [143].
Bu c¢ekirdegin kullanimi ile uyarlanmis GMM ortalama siipervektorlerle temsil edilen
akustik gozlemler ayirict bir SVM  smiflandirict ile birlestirilmis olur. Ortalama
stipervektorler degisken uzunluklu bir konusma segmentini sabit uzunluklu bir vektore
haritalamak i¢in pratik bir yontem sunar. Bu haritalama islemi SVM gibi siiflandiricilarin
degisken uzunluklu konusmalar1 kullanabilmesi i¢in zorunludur.

Daha 6ncede belirtildigi gibi bir GMM modeli,

9(x) = Xkoy wie NV (6 i, Zge) (2.100)

seklinde tanmimlanir. Burada wj Gauss bilesenlerinin karisim agirliklarini, u; ortalama
vektorlerini, X, ise kovaryans matrislerini temsil eder. Ortalama siipervektor ise
uyarlanmis bir GMM’den bilesen ortalamalar1 u¢ uca eklenerek olusturulur ve p =
[ut, ..., uk]T seklinde gosterili. K GMM bilesen sayis1 ve D ise znitelik vektdriiniin
boyutu olmak iizere KxD elemanl bir vektor olan ortalama siipervektor, ayirict modelleme
stirect ile liretici modelleme siireci arasindaki bilgi baglantis1 olarak goriilebilir.

Oznitelik vektorlerinden olusan bir X kiimesi tek bir siipervektorle temsil edilebilir.
Bunun i¢in dncelikle bir GMM modeli X 6znitelik kiimesi kullanilarak egitilir. Daha sonra
egitilen GMM modelinin bilesen ortalamalar1 birlestirilerek sonug siipervektor elde edilir.

GMM’lerin egitimi i¢in genellikle GMM-UBM yapilanmas1 kullanilir. Bu yapilanmaya
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gore bir gozlem kiimesini temsil edlen GMM modeli, genel arka plan modeli olarak
isimlendirilen bir modelden yalnizca bilesen ortalamalar1 uyarlanarak (MAP yontemi ile)
olusturulur. Bu uyarlama yaklasimi verilen bir ortalama siipervektoriin tek bir referans
noktadan uyarlandigin1 garanti etmek i¢in gereklidir. Boylece SVM c¢ekirdek uzayinda
vektorlerin dogrudan karsilastirilmasi yapilabilir.

GMM siipervektor ¢ekirdegi GMM’ler arasindaki Kullbach-Leibler (KL) divergence

olgiisii sinirlandirilarak tiiretilir [143]. Agam = Wi Ui, Zi}K_; seklinde tanimlanan bir
arka plan modeli (UBM) ile A, = {wy, u%, 2,35 , ve 4, = {wk,u,lg,zk}’::l seklinde MAP

uyarlamali GMM’lerle temsil edilen iki climleye sahip oldugumuzu varsayarsak. KL

divergence ¢ekirdegi;

K(Aady) = S (fwie 22 )T (Jwie % 1) (2.101)

ifadesiyle tanimlanir. Uygulama bakis agisindan bu ifade tiim bilesen ortalamalarinin SVM
egitiminden Once \/W_kZ,Zl/ ? jle normalize edilmesi anlamina gelir. Boylece yalnizca
ortalama vektorleri ile olusturulan siipervektorlere varyans ve agirlik bilgileri dolayli
olarak dahil edilmis olur.

GMM ortalama stipervektorlerine dayali bir siniflandirma sisteminin blok diyagrami
Sekil 2.21°de verilmistir. Sistemin egitim asamasinda kayitli konugsmaci 6rneklerinden elde
edilen stipervektorler kullanilarak bir SVM egitilir. Bu islem sonucunda tiim destek
vektorleri, agirlik ve sapma terimleri denklem 2.84’e gore tek bir vektore indirgenir ve
hedef konusmaci modeli, Wigpger, olarak saklanir. Siniflandirma asamasinda ise test
konusmasina karsilik gelen siipervektor GMM-UBM yapilandirmasina gore belirlendikten
sonra siipervektor ile hedef model arasindaki eslestirme skoru basit bir nokta carpimla,
tharget.mtest, hesaplanir. Burada Wigyge; €gitim asamasinda olusturulan hedef modeli,
Myesr 15€ test konusmasina karsilik gelen ortalama siipervektorii temsil eder. Son agsamada

ise elde edilen eslesme skoruna gore test konugsmasinin sinifina karar verilir.
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Sekil 2.21. GMM ortalama siipervektorlerine dayali bir SVM sisteminin blok
diyagrami

2.3.4.9. Cok Simifli SVM

Daha o6nce de belirtildigi gibi SVM ikili bir siniflandiricidir. Ancak bu smiflandiric
cok sinifli siniflandirma problemine uygulanabilecek sekilde degistirilebilir. Bu durumda
smiflandiricinin ¢ok sayida elemandan olusan sonlu bir L kiimesinden belirli bir [ etiketini
test verilerine atamasi gerekir. Diger bir ifade ile ¢ok sinifli siiflandirma problemi
asagidaki gibi tanimlanabilir;

e Xx; egitim vektorleri, y; ise Oznitelik vektorlerine atanan sinif etiketleri, y €

{1, ...,n}, olmak iizere T = {(x;, y;)}._, seklinde verilen bir egitim kiimesi igin

cok smifli bir siniflandirict y = f(x) seklinde x’in sinif etiketini veren bir karar

fonksiyonu, f(x), ile tanimlanir.
Cok simifli siniflandirma probleminin ¢oziimii i¢in farkli ¢oziimler Onerilmistir. Bu
onerilerden problemin ¢ok sayida ikili siniflandirma problemine ayristirilarak elde edilen
sonuglara gore bir karar stratejisinin belirlenmesine dayali yaklagimlar 6zellikle konusmaci
tanima sistemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu konuda iki farkli strateji 6n plana
cikmustir; Bire-karsi-bir ve bire-karsi-hepsi. Bu stratejilerden ikincisi daha fazla tercih
edilmektedir [108, 149, 150].

e Bire-Kargi-Bir Stratejisi:

Ciftli (pairwise) SVM olarak da isimlendirilen bu yaklasimda siniflarin her olas1 ¢ifti
i¢in bir ikili siniflandirict olusturulur [151]. Diger bir ifade ile (c;, ¢;) ¢ifti i¢in bu iki sinifi
birbirinden ayiracak bir SVM bu iki sinifin verileri ile egitilir. Bu islem sirasinda egitim

verilerinin
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yi = {+1 c; =cq lse (2.102)

-1 ¢; =c,ise

seklinde +1 ve —1 etiketleriyle yeniden etiketlendirilmesi gerekir. Bu yaklasima gére N
smifli bir problem i¢in N *x (N — 1)/2 tane ikili SVM smiflandiric1 egitilmelidir. Test
asamasinda ise farkl stratejiler kullanilir. Bu stratejilerden en basit ve en yaygin olani en
¢ok kazananlar oylamasidir (max-wins voting) [152]. Bu stratejiye gore bir test Oriintiisii
tiim SVM ciftlerine uygulanir ve ikili karsilastirmalarda daha fazla secilen siifa gore test
orlintintin sinifina karar verilir. Daha agik bir ifadeyle (c;, ¢;) sif gifti igin ¢iftli SVM’in

karar fonksiyonu fcicj

(1 xc'yeait olarak stniflandirilirsa
Jeie;(¥) = { 0 diger durumda (2.103)
olarak tanimlanir. Test Oruntiisiine atanan sinif etiketi ise
FOO) = max; i fore, () (2.104)

seklinde ifade edilebilir. Iki sinifin ayin sayida oy almas1 durumunda ise karar vermek igin
ilave bir stratejinin tanimlanmasi gerekir. Oylama yaklasimina alternatif olarak Cutzu
tarafindan Onerilen karsit oylama prensibine goére bir girisin bilinmeyen bir sinifa
smiflandirilmasina izin verilerek yanlis kabul hatalarindan kagmilir [153]. Bu yaklasimda

bir siiflandirici, fcicj, bir test Orlintlistinii 6rnedin ¢; siifa ait olarak puanlarsa, x € c;

sonucuna varilir. Boylece oylama sistemi c;’ye karsi bir oy saglamis olur.

Bir test Oriintiisiine atanacak sinifi belirlemek i¢in karar graflarmin kullanimini
iceren daha gelismis yontemler vardir. Ornegin Platt tarafindan ¢ok smifli simiflandirma
icin yonlendirilmis asiklik grafigi (Directed Acyclic Graphs (DAG)) onerilmistir (Sekli
2.22)[154].
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Sekil 2.22. DAG ile 4 sinifl1 bir siniflandirma problemi

Bu yaklasimda bir test Oriintiisiine atanan siuf ikili bir DAG kullanilarak belirlenir. Bu
grafin her diigiimii ikili bir siiflandiriciy1 temsil eder. Bu durumda test oriintiisiiniin sinif
etiketinin belirlenmesi i¢in yalnizca N — 1 karsilastirma gerekir. Test agamasina kok
diigiimden baglanir ve iki sinif arasinda bir karar verilerek birisi reddedilir. Daha sonra
secilen sinifa gore siire¢ sag veya sol diigiime kaydirilir ve yeni bir smiflandirma bu
diigiimde gergeklestirilir. Siire¢ belirli bir yapraga ulasilana kadar devam eder.

e Bire-Kargsi-Hepsi Stratejisi:

Bire-karsi-kalan olarak da bilinen bu yaklasimda N tane ikili siniflandirict belirli bir
smif ile kalan N — 1 simif arasinda ayirim yapabilecek sekilde egitilir [155]. Yani her sinif
icin tim egitim verileri kullanilarak bir SVM egitilir. Bu egitim sirasinda n sinifina ait
veriler +1, diger egitim verileri ise —1 ile etiketlenir. Test agamasinda bir test Oriintiisi, x,
kazanan-hepsini-alir (winner-takes-all) stratejisine gore siniflandirilir. Diger bir ifadeyle
bir test Orilintlisiine atanan etiket karar fonksiyonu i¢in en yiiksek degerin (isaretten
bagimsiz olarak) elde edildigi smifa karsilik gelecektir. n sinift i¢in asagidaki karar

fonksiyonu g6z oniine alindiginda,

fo(X) = Zily yiaiK(x, x;) + b (2.105)

Test Oriintiisii agagidaki ifadeye gore siniflandirilir;

f(x) = argmaxy, fi (x) (2.106)
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Bire-karsi-bir stratejisi ile bire-karsi-hepsi stratejisi arasinda dnemli bir fark yeni bir sinifin
ne kadar verimli bir sekilde siniflandirictya eklenebilecegi konusunda ortaya cikar. Bu
durum 6rnegin konusmaci tanima sistemine yeni bir kullanic1 eklenirken &nemlidir. Ilk
durumda N tane yeni ikili siniflandiricinin yeniden egitilmesi gerekirken sonraki durumda
ise sistemde mevcut olan tiim ikili siniflandiricilarin egitim verisinin tamami ile yeniden

egitilmesi gerekir.
2.4. Kanal Dengeleme

Konusmaci tanima sitemlerinde ortaya ¢ikan hatali kararlarin ¢ogu, konusmacilarin
ses karakteristiklerindeki benzerlikten degil ayni konusmacinin farkli sdyleyislerindeki
i¢sel degiskenlikten kaynaklanir. Bu i¢sel degiskenlikler ise iletisim kanali etkileri (sabit
hat, hiicresel, VoIP, vb), doniistiiriicti karakteristikleri, ortam giiriiltiisii (ev, cadde, ofis, vb)
gibi bir¢ok faktore baghdir [156]. Solomonoff ve arkadaslari tarafindan onerilen NAP
(Nuisance Attribute Projection) yaklasimi, SVM simiflandiricis ile birlikte kullanilan
oldukga popiiler bir kanal dengeleme yontemidir [157]. Bu yontem belirli bir ¢ekirdege
0zgii degildir ve her tiir SVM siipervektoriine uygulanabilir. NAP yontemindeki temel fikir
kanal etkilerini temsil eden bozucu boyutlarin SVM uzaymdan ¢ikarilmas:t ve boylece
yalnizca konugmaci degiskenligine izin verilmesidir. Bu amagla uygun bir iz diislim matrisi
kullanilarak orijinal genisletilmis uzaydan bir alt uzaya iz diistim yapilir.

NAP izdiisiimii ¢ok sayida farkli konugmacinin ses kayitlarindan olusan bir arka plan
kiimesi lizerinden 6grenilerek gergeklestirilir. Bu amagcla kullanilan en basit yaklasim her
kullanict i¢in verilen bir oturum ile oturumlarin ortalamasi arasindaki fark bilgisinin
kullanimima dayanmaktadir [149]. Bu fark bilgisi tiim konusmacilar igin bir araya
toplanarak bir matris olusturulur. Daha sonra kovrayans matrisi lizerinde 6z deger problemi
coziilerek bu kiime i¢in degiskenligin yliksek oldugu boyutlar bulunur.

N konusmaci sayist olmak iizere i’inci konusmacinin, s;, h; farkli oturumdaki

kayitlarindan elde edilen siipervektorlerin (veya farkli genigleme bigimlerinin)

{CD(LSl) e @ysy - Plasny) ---‘D(hNS,sNS)} (2.107)

seklinde verildigini varsayarsak, oncelikle her konusmaci i¢in ortalama siipervektor

hesaplanir ve ilgili konusmacinin tiim 6rneklerinden ¢ikarilir;
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5(1,51) = (D(l,Si) - (T)Si ’ 1€ [1 hl] (2108)

Boylece N = hy + -+ + hy_olmak iizere ExN boyutlu agagidaki matris elde edilir.

M == [(D(1,51) q)(hl'sl) q)(l'SNS) q)(hNS’SNS)] (2109)

Bu matris oturumlar aras1 degisimleri yiiksek boyutlu genisletilmis uzayda temsil eder.
Degisimlerin en yiiksek oldugu K boyutlu alt uzay: belirlemek icin MM* kovaryans
matrisinin en yiiksek 6z degerli K tane 6z vektdrii hesaplanir. Sonu¢ 6z vektorler kanal
degisimlerinin en belirgin oldugu alt uzaya bir temel olusturur ve bu vektorler boyutu ExK
olan bir S matrisine indirgenir.
S matrisi X ifadesinin kanal alt uzayma projeksiyonu igin kullanilir. I birim matrisi

olmak iizere bu projeksiyon islemi
&y = P(dy) = (I — SSH Dy (2.110)

seklinde tanimlamr. SS* matrisi ExE boyutundadir ve bu projeksiyon islemi hesaplama

verimliligi i¢in asagidaki sekilde hesaplanir.
Dy = Oy — S(StDy) (2.111)

Bu projeksiyon sonucunda elde edilen vektorler SVM gergevesine benzer bir sekilde

kullanilir.
2.5. Birlestirme Yontemleri

Herhangi bir tanima sisteminin genel performans1 farkli Oznitelikler veya
smiflandiricilar birlestirilerek iyilestirilebilir. Bunun iki ana nedeni vardir. Bunlardan ilki
Boliim 2.1°de tartisildigi gibi literatiirde onerilen 6zniteliklerin higbirisi ile konugmacinin
biitiin 6zellikleri tam olarak temsil edemez. Bu ylizden performans artisi saglamak icin
Onerilen yontemlerin gogunda farkli Ozniteliklerin birlestirilmesi fikri kullanilmaktadir.

Benzer bir durum da siiflandiricilar igin gegerlidir. Literatiirde Onerilmis birgok
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smiflandirma yontemi vardir. Bu yontemlerin her birinde farkli teorik alt yapilar kullanilir.
Bu yontemlerin performanslarinda ise bir ortiisme s6z konusudur. Bu nedenle farkl
smiflandiricilarin birlestirilmesine dayanan yontemler kullanilarak da performans artis
saglanabilir.

Birlestirme yontemlerinin simiflandirilmasinda farkli taksonomiler kullanilmaktadir
[158]. Birlestirme yontemleri tipik olarak dort kategoriye ayrilir; veri seviyeli, 6znitelik
seviyeli, skor seviyeli ve karar seviyeli. Bu seviyeler, sistem genelinde kullanilan verilerin
soyutlama seviyesiyle yakindan iliskilidir. Veri seviyeli birlestirme Ses analizinde ¢ok az
kullanilmaktadir. Bu yiizden de asagidaki boliimde diger ii¢ kategori incelemis, Vveri

seviyeli birlestirme konusuna deginilmemistir.

2.5.1. Oznitelik Seviyeli Birlesim

Oznitelik seviyeli birlesimde farkli akustik 6znitelikler, global bir 6znitelik vektorii
olusturmak tiizere uygun normallestirme, doniistirme ve ekleme islemleri uygulayarak
birlestirilir. Daha sonra olusturulan global 6znitelik vektorii 6grenme ve siniflandirma igin
bir smiflandiriciya uygulanir. Oznitelik seviyeli birlestirme yaklasiminin  avantaji
hesaplama karmagikligmni azaltmasidir. Ornegin F tane smmiflandirict kullanmak yerine F
tane Oznitelik vektorii bir Oznitelik kiimesine birlestirilir ve tek bir smiflandirict
kullanilarak 6grenme gergeklestirilir. [159] calismasinda akustik Oznitelikleri bir araya
getirmek ve genel siniflandirma performansini arttirmak igin basit bir birlestirme islemi
uygulanmistir. Oznitelik seviyeli birlesimin dezavantaji ise sistemin bireysel 6zniteliklerin
giiclii yonlerinden yararlanamamasidir.

Oznitelik seviyeli birlesim ile karar seviyeli birlesim [160] c¢alismasinda
karsilastirilmistir.  Calismada akustik ve linguistik Oznitelikler ¢ikarilmis ve bu
Ozniteliklerle olusturulan smiflandiricilarin - sonuglart  karar agaglart  kullanilarak
birlestirilmistir. Daha sonra ayni Oznitelik kiimeleri birlestirilerek 6znitelik seviyeli
birlesim gerceklestirilmistir. Calismada oOznitelik diizeyinde birlestirilen parametreleri
kullanan siniflandiricilar ile karar seviyeli birlesim diizeninde elde edilen sonuglarindan

daha iistiin sonuglar elde edildigi gosterilmistir.
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2.5.2. Skor Seviyeli Birlesim

Skor seviyeli birlesimde her bir smiflandirici her bir 6rnek i¢in bir skor vektori
hesaplar. M uzunlugundaki skor vektorii, girilen 6rnegin her bir sinifa ait olma derecesini
temsil eder. Farkli smiflandiricilar tarafindan tiretilen skor vektorleri, genel bir skor
vektoriinli hesaplamak igin birlestirilir.

Skor seviyeli birlesim genellikle iki kategoriye ayrilir; kural tabanli yontemler ve
orintii smiflandirma yaklasimlari. Kural tabanli yontemlerde maksimum, minimum,
toplam [161], agirlikli toplam [162], ¢arpim [163], lojistik regresyon [164] ve ¢ogunluk
oylamasi [165] gibi 6nceden belirlenmis kurallar kullanilarak normalize edilmis ¢oklu
siiflandirma  skorlar1  birlestirilir. Oriintii simiflandirma  yaklasiminda ise her bir
siiflandirict tarafindan iiretilen eslesme skorlart 6znitelik olarak bir bagka siniflandiriciya
uygulanarak skor seviyeli birlesim gergeklestirilir. Bu yaklasimda genellikle destek vektor
makineleri, yapay sinir aglari, karar agaglari, k-en yakin komsuluk simiflandiricilart
kullanilir. Kural tabanli yontemlerin aksine bu siniflandiricilar, 6znitelik olarak kullanilan
vektorlerinin nasil iiretildigine bakilmaksizin karar sinirlarini 6grenebilirler. Boylece farkli
yontemlerle iretilen, homojen olmayan skorlar normalizasyona gerek duyulmadan
bilestirilebilir.

Bu tez calismasinda farkli siniflandiricilar tarafindan iiretilen bireysel eslesme
skorlarinin agirlikli toplamlarina dayali bir bilestirme yaklagimi kullanilmistir. Bu
yaklasima gore her bir sistemin skoru deneysel olarak belirlenen bir agirlik katsayist ile
carpilmis ve elde edilen ¢arpim sonuglari toplanarak tek bir skor vektorii hesaplanmistir.

Bu islem matematiksel olarak

Sp = a151+azs; + -+ aysy (2.112)

seklinde gosterilir ve bu islem sonucunda hesaplanan skor vektdriine gore, Sf, giris

konusmacisinin sinifina karar verilir.
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2.5.3. Karar Seviyeli Birlesim

Karar seviyeli birlesim skor seviyeli birlesimin daha yiiksek bir soyutlamasi olarak
diistintilebilir. Skor seviyeli birlesimde her 6rnek igin bir skor vektorii hesaplanirken karar
seviyeli birlesimde ise girdi 6rnegine karsilik gelen skor vektorii bir etiket ile eslestirilir.
Boylece her giris konugmasina bir etiket veya karar atanmis olur. Daha sonra bu kararlar
birlestirilerek nihai bir karar etiketi belirlenir. Farkli simiflandirict kararlarini birlestirmek
icin degisik yontemler Onerilmistir. Bu yontemlerden en basit ve yaygmn kullanilani
cogunluk sinifin se¢imine dayali olan yontemdir [158, 160, 166]. Diger ilgili yaklasimlarda
borda sayis1 [167] veya basit olarak farkli siniflandirici kararlari kullanilarak yeni bir
Oznitelik vektorii olusturulmus, bu vektorle egitilen siniflandiricinin sonucuna gore de
nihai karar verilmistir. Karar seviyeli birlesim yontemlerinin ayrintili bir incelemesi [168]

calismasinda bulunabilir.



3. BULGULAR VE iRDELEME

3.1. Giris

Bu bolimde tez calismasinda incelenen farkli Oznitelik ¢ikarma, konusmaci
modelleme ve siniflandirma yontemlerinin konusmacilarin yas ve/veya cinsiyetlerine gore
siniflandiriimasindaki performanslari ayrintili olarak incelenmistir. Oncelikle ¢alismalarda
kullanilan veri tabanlar1 tanitilmis daha sonra gelistirilen yas ve/veya cinsiyet tanima
sistemlerinin uygulama detaylar1 ve elde edilen deneysel sonuglar verilmistir. Her bir
sistemin avantaj ve dezavantajlar1 vurgulanarak elde sonuglarin performans karsilagtirmasi
yapilmistir. Bu boliimde sunulan sonuglarin bir kismi degisik ulusal/uluslararasi dergi ve

konferanslarda makale ve bildiri olarak yayinlanarak literatiire dahil edilmistir.

3.2. Veritabanlar

Tez calismasinda Onerilen yontemlerin degerlendirilmesinde cesitli veritabanlari
kullanilmigtir. Bunlardan TIMIT ve ORATOR veritabanlarinda yalnizca yetiskin ve yasl
konusmacilardan olusurken, aGender veritabani ise ¢ocuk, geng, yetiskin ve yash olmak
lizere tiim yas gruplarini kapsayan konusmacilardan olugmaktadir. Bu nedenle TIMIT ve
ORATOR veritabanlari ile yapilan ¢aligmalarda konusmacilar yalnizca cinsiyetlerine gore
iki simifa (erkek ve kadm) ayrilirken, aGender veritabani ile yapilan ¢alismalarda ise
konusmacilar hem yas hem de cinsiyet gruplarmma goére smflandirilmistir. Bu
veritabanlarinin konugmaci sayisi, kayit ortami, konusmacilarin yas ve cinsiyet dagilimlari

gibi detaylar asagidaki boliimde sunulmustur.

3.2.1. TIMIT Veritabam

TIMIT veritabani, akustik-fonetik bilginin edinilmesi ve otomatik konusma tanima
sistemlerinin gelistirilmesi ve degerlendirilmesi i¢in konusma verileri saglamak {izere
tasarlanmistir. Bu veritaban1 Savunma Ileri Arastirma Projeleri Ajansi - Bilgi Bilim ve
Teknoloji Ofisi (DARPA-ISTO) sponsorlugunda ¢esitli birimlerin ortak cabalar

sonucunda olusturulmustur. Metin tasarimi Massachusetts Institute of Technology (MIT),
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Stanford Arastirma Enstitiisii (SRI) ve Texas Instruments (TI) arasindaki ortak caba
sonucunda gergeklestirilmistir. Konugsmalar TI’da kaydedilmis, MIT de yazilmis ve Ulusal
Standartlar ve Teknoloji Enstitiisii (NIST)’de ise CD-ROM fiiretimi igin dogrulanmis ve
muhafaza edilmistir.

TIMIT veritaban1t Amerika Birlesik Devletlerinin 8 ana lehgesinin konusuldugu
bolgelerden secilen 438 erkek ve 192 kadin toplam 630 konusmacinin ses kayitlarindan
olusmaktadir. Konugmacilarin lehge bolgeleri ¢ocukluk yillarinda yasadigi cografi bolgeye
gore belirlenmekte olup TIMIT veritabanini olusturan konugmacilarin lehgelerine gore

dagilimi cinsiyet ayrimi yapilarak Tablo 3.1°de verilmistir.

Tablo 3.1. TIMIT veritabaninin lehge dagilimi

Lehce Bilgesi (DR) #Erkek #Kadm Toplam
1 31 (63%) 18 (27%) 49 (%8)
2 71 (70%) 31 (30%) 102 (16%)
3 79 (67%) 23 (23%) 102 (16%)
4 69 (69%) 31 (31%) 100 (16%)
3 62 (63%) 36 (37%) 98 (16%)
6 30 (65%) 16 (35%) 46 (7%)
7 74 (74%) 26 (26%) 100 (16%)
8 22 (67%) 11 (33%) 33 (5%)
8 438 (70%) 192 (30%) 630 (100%0)

Lehce bolgeleri: drl: New England. dr2: Northern, dr3: North Midland, dr4:South
Midland, dr5:Southern, dr6:New York City, dr7: Western, dr8:Army Brat (moved
around)

Konugmalar, kayitlar arasinda oturum araligi olmaksizin, 16 kHz’lik &rnekleme
frekansinda ses gecirmeyen bir kabin icinde yliksek kaliteli bir mikrofon kullanilarak
kaydedilmistir. Yaslar1 20 ile 75 arasinda degisen konugmacilarin yas dagilimi Sekil 3.1°de
gosterilmistir. Her konusmacinin 10’ar ciimle seslendirdigi TIMIT veritabaninda toplam
kayit sayis1 6300, konusmaci bazinda ortalama kayit siiresi (10 climlenin tamaminin) ise

yaklasik 30 saniyedir.
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Sekil 3.1. TIMIT konusmacilarinin yas dagilimi

TIMIT veritabaninda seslendirilen metinler 2 diyalekt ciimle (SA), fonetik olarak

yogun 450 cimle (SX) ve fonetik olarak degisiklik gosteren 1890 ciimleden (SI)

olusmaktadir. Bu metinlerden diyalekt ctimleler (SA1 ve SA2) tiim konusmacilar

tarafindan seslendirilmis ve farkli lehgelerin ortaya ¢ikardig: degiskenligi gostermek {lizere

tasarlanmgtir.

TIMIT veritabanindaki metinler ve konusmacilar asagidaki Olgiitler kullanarak

egitim ve test kiimelerine boliinmiistiir;

Veri kiimesinin yaklasik % 20-30’u test amagli, kalan %70-80’lik bolim ise
egitim i¢in kullanilmalidir.

Higbir konusmact hem egitim hem de test boliimlerinde olmamalidir.

Biitiin lehge bolgeleri, her lehgeden en az 1 erkek 1 kadin konusmaci, her iki
grupta da temsil edilmelidir.

Iki alt kiimedeki metin materyalinin ortiisme miktar1 asgariye indirilmelidir;
Miimkiinse hi¢bir metin ayn1 olmamalidir.

Tim sesbirimleri test materyali kapsaminda olmalidir, tercihen her bir sesbirimi

farkli baglamlarda defalarca ortaya ¢ikmalidir.

3.2.2. aGender Veritabani

aGender, telefon hatlar1 iizerinden okuma ve yari-spontane konusma orneklerini

igeren bir veritabanidir. Bu veritaban1 ana dili Almanca olan 945 konusmacinin bir ses

portalin1 kendi telefonlarindan arayarak okuduklari metin ve bazi agik uglu sorularin

cevaplarindan olusmaktadir. Konusmacilarin cinsiyet ve/veya yasini otomatik olarak tespit
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eden sistemlerin  gelistirilmesine yardimci olmak amaciyla “InterSpeech 2010
Paralinguistic Challenge” organizasyonu tarafindan hazirlanan aGender veritabani her
birinde 18 konusma olan 6 farkli oturumda kaydedilen toplam 47 saatlik ses kayitlardan
olusmaktadir. Detaylar1 Tablo 3.2’de verilen sabit ve degisken icerikli ifadelerin
seslendirildigi ses kayitlarinin ortalama uzunlugu 2.58 saniye, toplam kayit sayisi ise
65364 diir. Konusmalar arasinda cesitliligin saglanmasi i¢in oturumlar arasinda bir giinliik
molalar planlanmis ancak oturumlarinin zaman/tarih denetimi yapilmamustir. Ayrica
konusmaci basina diisen toplam oturum sayist da kontrol edilmemistir. Her kisinin 6
cagrist i¢ ve dis mekanlarda bir cep telefonu ile yapilarak farkli kayit ortamlar
olusturulmustur. Ses sinyalleri standart cep telefonlar1 (GSM standardi) ve sabit hat
baglantilar iizerinden 8000 Hz, 8 bit A-law formatinda kaydedilmis, daha sonra 8000 Hz

16 bit PCM’e genisletilmistir.

Tablo 3.2. aGeder veritabaninda seslendirilen ifadeler

# Konu Miktar/aciklama Ornek/motive edici sorular

Komut kelimesi Onceden belirlenmis kelimeler

18 farkl: komut kelimesi

“stop™
“hilfe™ (vardim)

4-5 Gomiili komut Onceden belirlenmig ciimleler “einen Berater bitte”
Icinde 22 farkli komut olan ciimleler “bir danigman liitfen™
& Av Onceden belirlenmis kelimeler “Tanuar™ (ocak)
12 av “Dezember” (Aralik)
7 Haftanm giinlei  Onceden belirlenmis kelimeler “Montag” (Pazartesi}
7 giin “Sonntag” (Pazar)
g Géreceli zaman Onceden belirlenmis kelimeler “heute™(bugiin}
aciklamasi 9 farkli kelime/cimle “nichsteWoche”(Sonraki hafta)
9 Resmi tatiller Onceden belirlenmis kelimeler “QOstemn”™ (paskalva)
& farkl: kelime “WWeihnachten™ (Noel}
10 Dogum giinii Serbest ifade “Dogum giiniin ne zaman?”
11 Zaman Serbest ifade “Saat kac”
12 Tarih Serbest ifade “Herhangi bir tarih sévlermisiniz™
13 Telefon numarasy  Serbest ifade “Herhangi bir telefon numarasmi
numara numarasi sévlermisiniz™
14 Posta kodu Serbest ifade “Posta kodunuzu sévlermisiniz”™
15 Ad Serbest ifade “Admiz1 sdylermisiniz”™
16 Soyad Serbest ifade “Sovadmizi séylermisiniz”
17-18  Ewvethavw Serbest ifade “Suan vagmur vagivormu?”

“Buan disardamismn™
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aGender veritabani egitim, gelistirme ve test olmak {izere li¢ boliimden olusmaktadir.

Bu boéliimlerden egitim ve gelistirme yag/cinsiyet tanima sistemlerinin gelistirilmesinde,

test ise elde edilen sonuglarin  karsilastirilmasinda

kullanilmaktadir.  Ayrik

konusmacilardan olusan bu boliimlerdeki konusmaci, oturum ve ctimle sayilar1 Tablo

3.3’te verilmistir.

Tablo 3.3. aGender veritabanindaki konusmaci, oturum ve ctimle sayilari

Egitim/Gelistirme boliimiindeki konusmaci sayisi

Test boliimiindeki konugmaci sayist

Egitim/Gelistirme boliimiindeki oturum sayis1

Toplam ciimle sayis1

Egitim/Gelistirme boliimiindeki ciimle sayisi

Test boliimiindeki climle sayisi

770

3625

65241
53076

12165

aGender veritabanindaki konugsmacilar cocuk, geng, yetiskin ve yash olmak iizere 4

yag grubuna ayrilmistir. Bu yas gruplarmin belirlenmesinde yasla olusan fizyolojik

degisimlerden ziyade uygulama kaynakl ihtiyaglar etkili olmustur. Yaslarina gore 4 gruba

ayrilan konusmacilar, ¢ocuklar hari¢ cinsiyetlerine gore 2 gruba (erkek ve kadmn) daha

ayrilarak toplamda 7 yas-cinsiyet grubunda tanimlanmistir. Egitim ve gelistirme

boliimiindeki konusmacilarin yas ve cinsiyet bilgileri veritabaninda paylasilirken, test

bolimiindeki konusmacilarin  yas ve cinsiyet bilgileri

paylasilmamistir. aGender

veritabaninda tanimli yas-cinsiyet gruplart ile egitim ve gelistirme bdliimiindeki

konusmaci/konusma sayilar1 Tablo 3.4’te verilmistir.

Tablo 3.4. aGender veritabaninda tanimli yas-cinsiyet siiflar ile egitim ve gelistirme
boliimiindeki konusmaci/ kayit sayilari

Siif ID Yas Grubu Yas Cinsiyet #Egitim #Gelistirme
1 Cocuk 7-14 X 68/4406 38/2396
2 Geng 15-24 Erkek 63/4638 36/2722
3 Geng 15-24 Kadin 55/4019 33/2170
4 Yetiskin 25-54 Erkek 69/4573 44/3361
5 Yetiskin 25-54 Kadin 66/4417 41/2512
6 Yash 55-80 Erkek 72/4924 51/3561
7 Yasl 55-80 Kadin 78/5549 56/3826
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Yaglar1 7 ile 80 arasinda degisen konugmacilarin se¢iminde konugsmacilarin 7 hedef
simifa dagilimlarinin yaklasik esit olmasmna dikkat edilmistir. Ayrica ¢ocuk simifinda
cinsiyet ayrimi yapilmasa da bu sinifindaki konusmacilar da cinsiyetlerine gore dengeli bir
sekilde secilmistir. aGender veritabaninin egitim ve gelistirme bolimiindeki

konusmacilarin yas dagilimi Sekil 3.2°de gosterilmistir.

aGender egitim boliimii
20
15
10

Konusmaci sayisi
(621

0 10 20 30 40 50 60 70 80
Yas (y1))

aGender gelistirme boliimii
15

10

0 10 20 30 40 50 60 70 80
Yas (y1l)

Konusmaci sayisi
(63}

Sekil 3.2. aGender veritabaninin egitim ve gelistirme bdliimlerindeki
konusmacilarin yag histogrami

3.2.3. Orator Veritabani

Orator veritaban1 8 Almanca monologunun seslendirildigi 145 ses kaydindan olusan
bir veri kiimesidir. Bu kayitlardan 117 tanesi profesyonel aktorler (6 kadin, 7 erkek)
tarafindan seslendirilen ve konusmacilarin farkli sosyal durumlarini (mutlu, mutsuz,
kizgin, emin, vb) ifade eden ses kayitlarindan olusmaktadir. Kalan 28 ses kaydi ise aktor
olmayan konusmacilar tarafindan seslendirilen (2 kadin, 12 erkek) dogal konusmalar
icermektedir. Konusmacilar genis bir sosyal ¢evreden olup kayitlar farkli ortamlarda
(isyeri, ev, bir arkadasin evi gibi) gergeklestirilmistir. Ses kayitlar1 konugmacinin kafasina
takilan bir mikrofon vasitasiyla yapilarak kayit sirasinda agiz ile mikrofon arasindaki
mesafesinin sabit kalmasi saglanmistir. Ozel bir yiikseltici ile giiclendirilen sinyaller 48

kHz, 16 bit mono dogrusal PCM formatinda saklanmustir.
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Her konusmacinin farkli sayida ses kaydinin oldugu veritabaninda ortalama konusma
stiresi yaklagik 30 saniyedir. Konusmacilardan ii¢ tanesinin (aktor) hafif aksan1 (Bavyera,
Avusturya ve Isvigre) vardir. Bazi konusmacilar oldukca belirsiz yerel lehceye sahiptir.
Ancak konusmacilarin ¢ogunlugu Almancayr iyi konusmaktadir. Veritabanindaki
aktorlerin yast 27 ile 66 arasinda olup yas ortalamasi 38’dir. Aktor olmayan
konusmacilarin yas araligi 21-72, yas ortalamasi ise 41°dir. Toplam 145 ses kaydindan
olusan ORATOR veritabanindaki konusmacilarin kayit sayilari ile birlikte yas, cinsiyet ve

meslek bilgileri Tablo 3.5’te verilmistir.

Tablo 3.5. ORATOR veritabanindaki konusmacilarin yas, cinsiyet ve kayit sayisi

ID Cinsiyet Meslek Yas Kayit sayisi
AM1 Erkek AKtor 27 1
AF1 Kadin Aktor 29 6
AM?2 Erkek AKtor 38 6
AM3 Erkek Aktor 40 5
AF2 Kadin Aktor 33 6
AF3 Kadin Aktor 34 9
AM4 Erkek AKtor 27 9
AF4 Kadin Aktor ? 10
AF5 Kadin Aktor 30+ 12
AM5 Erkek Aktor 36 13
NM1 Erkek Ogrenci 24 2
AM6 Erkek Aktor 66 12
NM2 Erkek Isci 41 2
NM3 Erkek Isci 39 2
NM4 Erkek Aktor degil 38 2
NM5 Erkek Grup yoneticisi 31 2
NM6 Erkek Isci 30+ 2
NM7 Erkek Isci 57 2
NM8 Erkek Satis elemant 55 2
NM9 Erkek Ogrenci 25 2
NF1 Kadin Ogrenci 21 2
NM10 Erkek Profesor 72 2
AM7 Erkek AKtor 56 20
AF6 Kadin AKktor 28 8
NM11 Erkek Ogretmen 57 2
NF2 Kadin Kredi uzmani 55 2
NM12 Erkek Ogrenci 24 2
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3.3. DTW Yontemi ile Cinsiyet Belirleme Calismasi

Dinamik zaman biikme (DTW) hiz ve zamansal olarak degisiklik gosteren iki seri
arasindaki benzerligi 6l¢gmede kullanilan bir yontemdir. Video, ses, grafik gibi dogrusal
olarak temsil edilebilen her tiirlii verinin analizinde kullanilan DTW yonteminin en yaygin
kullanildig1 alan ise ses tanima uygulamalaridir. Konusma sinyali konugsmacinin aksant,
konusma stili, konusma hizi ve konusmacinin ruh hali gibi ¢esitli nedenlerden dolay1
degiskenlik gosterir. Bu durum ayni konusmacinin degisik zamanlarda seslendirdigi ses
kayitlarda bile olur. S6z konusu degisiklikler dogrusal degildir ve bu nedenle dogrusal bir
eslestirme basarisiz sonug verecektir. DTW yoOntemi iki zaman serisi arasindaki optimum
eslesmeyi bulmak i¢in kullanilan bir yontemdir.

Bu boéliimde konusmaci cinsiyetinin otomatik olarak belirlenmesi amaciyla DTW’ye
dayali olarak gelistirilen cinsiyet tanima sisteminin uygulama detaylar1 ve elde edilen
sonuglar verilmistir. Blok diyagrami Sekil 3.3’te verilen DTW’ye dayali cinsiyet tanima
sistemi egitim ve test olmak {izere iki asamadan olusur. Sistemin egitim asamasinda
cinsiyeti bilinen konusmacilarin ses kayitlarindan ¢ikarilan 6znitelik vektorleri cinsiyet
bilgisi ile birlikte saklanarak referans modeller olusturulur. Test asamasinda ise cinsiyeti
tespit edilmek istenen konusmacinin 6znitelik vektorii egitim asamasindaki gibi ¢ikarilir.
Daha sonra egitim asamasinda belirlenen referans modelleri ile karsilastirilarak iki vektor
arasindaki uzaklik hesaplanir. Son agsamada ise elde edilen uzaklik degerlerine gore
konusmacinin cinsiyetine karar verilir. Farkli veri kiimleri ile yapilan testlerde elde edilen

sonuglar asagida verilmistir.

Egitim

Konugmalar1|:> Omit(iilliggarma

Referans
Modeller

Test
:> Jzniteli Karar
Konusmalari Oznitelik Cikarma Karsilastirma
: (MFCC) D DTW) D ErkekRadm)

Sekil 3.3. DTW’ye dayal1 cinsiyet tanima sisteminin blok diyagrami
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3.3.1. Deneysel Sonuclar

Blok diyagrami Sekil 3.3’te verilen cinsiyet tanima sistemi metne bagimli ve
metinden bagimsiz olmak tizere iki sekilde test edilmistir. Metne bagimli testlerde egitim
ve test icin ayni igerige sahip ses kayitlart kullanilirken, metinden bagimsiz testlerde ise
egitim ve test asamasinda farkli igerige sahip ses kayitlari kullanilmistir. 19 erkek 8 kadin
konusmacimin 8 farkli ciimleyi farkli sayida telaffuz ettikleri 145 ses kaydindan olusan
ORATOR veritabani ile yapilan testlerde her konusmacinin birinci ciimleyi seslendirdigi
ilk ornekler sistemin egitimi i¢in kullanilmigtir. Egitim asamasinda toplam 27 ses
kaydindan olusan egitim kiimesindeki 6rneklere karsilik gelen Oznitelikler ¢ikarilmis ve
referans model olarak saklanmistir. Boylece bu asamanin sonunda 19 erkek ve 8 kadin
referans modeli olusturulmustur. Calismada Oznitelik vektorii olarak ise 20 MFCC
katsayisindan olusan bir vektor kullanilmistir. ORATOR veritabani ile yapilan deneylerde

kullanilan egitim ve test kiimelerinin igerigi Tablo 3.6’da verilmistir.

Tablo 3.6. ORATOR veritabani ile yapilan deneylerde kullanilan egitim ve test kiimeleri

Egitim Kiimesi

Konusmaci sayisi: 19 erkek 8 kadin
Secilen ornekler: Birinci ciimlenin bir boliimii
Ornek sayis: 27
Metin icerigi: “In der Vergangenheit”
Metne bagiml test kiimesi Metinden bagimsiz test kiimesi
Konusmaci sayisi: 19 erkek 8 kadin 19 erkek 8 kadin
Secilen ornekler: Birinci ciimlenin bir boliimii Altinct ciimlenin tamami
Ornek sayisi: 145 145

Metin icerigi: “In der Vergangenheit” “Wir erledigen alles Andere”
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Gelistirilen cinsiyet tanima sistemi ORATOR veritabanindaki 145 ses kaydin tamami
ile test edilmistir. Oncelikle test konusmalarma karsilik gelen &znitelik vektorleri
cikarilmig (egitim asmasindaki gibi), daha sonra egitim asamasinda belirlenen referans
modellerle karsilastirtlmistir. Bu islem sirasinda iki vektor (test vektori ile referans model)
arasindaki zamansal kaymalar DTW yontemi ile giderilmistir. Zamansal olarak hizalanan

vektorlerin  arasindaki uzakligin hesaplanmasinda ise iki farkli uzaklik o&lgiisii

kullanilmustir;
e Manbhattan uzakhig: dy = Y8V x — yiel
e Oklit uzaklig:: dg = IN_ % — yiel?

Test vektorii ile referans modeller arasindaki uzaklik hesaplandiktan sonra karar
asamasina gecilir. Karar asamasinda iki farkli yaklagim kullanilmistir. Bu yaklasimlarin
ilkinde test konusmasinin erkek ve kadin referans modellerine olan uzakliklarin ortalamasi
hesaplanarak minimum ortalama uzaklhiga sahip referans modelin cinsiyeti test
konusmacisinin cinsiyeti olarak segilir. Ikinci yaklagimda ise test konusmacisinin cinsiyeti
minimum uzakliga sahip referans modelin cinsiyeti olarak segilir. Tablo 3.7’de ORATOR

veritabani ile yapilan testlerde elde edilen sonuglar verilmistir.

Tablo 3.7. ORATOR veritabani ile yapilan test sonuglari

Metne bagimli test sonuglart

Uzakhik olciitii/Karar Yontemi  Dogru karar sayist  Hatali karar sayist Basari oram

Oklit/Ortalama uzaklik 141 4 %97.24
Oklit/Minimum uzaklik 137 8 %94.48
Manhattan/Ortalama uzaklik 142 3 %97.93
Manhattan/Minimum uzaklik 137 8 %94.48

Metinden bagimsiz test sonuclari

Uzakhk olciitii/Karar Yontemi  Dogru karar sayist  Hatali karar sayist  Basari orant

Oklit/Ortalama uzaklik 133 12 %91.72
Oklit/Minimum uzaklik 106 39 %73.10
Manhattan/Ortalama uzaklik 117 28 2080.68

Manhattan/Minimum uzaklik 102 43 %70.34
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ORATOR veritaban1 ile yapilan test sonuglarindan Onerilen cinsiyet tanima
sisteminin metne bagimli verilerle daha basarili oldugu goriilmektedir. Ayrica uzaklik
oOl¢iitii olarak 6klit uzakliginin, karar yontemi olarak ise ortalama uzakliga dayali yontemin
daha basarili sonuglar verdigi elde edilen sonuglardan goriilmektedir.

Onerilen cinsiyet tanima sistemi TIMIT veritabanindan segilen bir veri kiimesi ile de
test edilmistir. 8 farkli diyalekt bdlgesinden segilen 16 konusmacinin (8 erkek, 8 kadin)
10’ar ses kaydindan olusan bu veri kiimesi ile yapilan testlerde sistemin egitimi i¢in tiim
konusmacilarin  “SA1” isimli ilk kayitlar1 kullanilirken her konusmacinin kalan 9
konusmasi ise test i¢in ayrilmistir. Calismada uzaklik 6l¢iitii olarak olkit uzakligi, karar
asamasinda ise ortalama uzakliga dayali yontem kullanilmigtir. Bir test konusmasindan
cikarilan Oznitelik vektoriiniin (T1) referans modellerle Karsilastirilarak konusmacinin

cinsiyetinin belirlendigi islem basamaklar Sekil 3.4°te gosterilmistir.

3
Referans -

T1
Test

mean(K1:K8,E1:E8) Ortalama
T

¥

min(kadm, erkek) Karar

Sekil 3.4. DTW yontemiyle yapilan bir testin islem basamaklari

Sekil 3.4’ten de goriildiigii gibi “T1” isimli test vektorii 8 erkek (E1-E8) ve 8 kadin
(K1-K8) referans modeli ile karsilastirilarak her bir referans model ile arasindaki uzaklik
hesaplanmistir. Daha sonra bu uzakliklarin cinsiyet gruplarina gore ortalamasi alinmis ve
minimum ortalama uzaklhigin elde edildigi cinsiyet grubu (Kadin) test konusmacisinin

cinsiyeti olarak se¢ilmistir.
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TIMIT veritabanindan secilen veri kiimesi ile yapilan test sonuglart Tablo 3.8’de
verilmistir. Elde edilen sonuglardan 6nerilen cinsiyet tanima sisteminin TIMIT veri kiimesi
ile daha basarili oldugu goriilmektedir. ORATOR veritabindaki ses kayitlarinin farkl

ortamlarda yapilmis olmasi bu durumun nedeni olarak yorumlanabilir.

Tablo 3.8. DTW’ye dayali cinsiyet tanima sisteminin TIMIT veri kiimesi ile
yapilan test sonuglari

Erkek Kadin Toplam
Konusmaci sayisi 8 8 16
Ornek Sayisi 80 80 160
Egitim kiimesindeki 6rnek sayisi 8 8 16
Test kiimesindeki 6rnek sayisi 72 72 144
Dogru karar sayisi 71 70 141
Hatah karar sayisi 1 2 3
Basari oram %98.61 %97.22 %97.91

3.4. Vekotor Nicemleme (VQ) Yontemi ile Cinsiyet Belirleme Calismasi

Bu ¢alismada metinden bagimsiz tanima sistemlerinde yaygin olarak kullanilan VQ
yontemi cinsiyet tanima problemine uygulanmigtir. Konugmacilarin erkek ve kadin olarak
iki smifa ayrilmasi amaglanan ¢alismada konusmaci modeli olarak kullanilan VQ kod
kitabinin boyutu ile basar1 arasindaki iligki incelenmis ve en uygun kod kitabi1 boyutu
belirlenmistir. Blok diyagrami Sekil 3.5’te verilen cinsiyet tanima sistemi li¢ asamadan
olusmaktadir; egitim, karsilastirma ve karar. Egitim asamasinda cinsiyeti bilinen
konusmacilarin ses oOrneklerinden cikarilan Oznitelik vektorleri VQ yontemi ile kod
kitaplarina dontstiiriilmiis ve cinsiyet bilgisi ile birlikte kaydedilerek egitim asamasi
tamamlanmistir. Daha sonra cinsiyeti belirlenmek istenen konusmacinin ses kaydindan
elde edilen Oznitelik vektorii veritabanindaki modellerle karsilastirilarak iki vektor
arasindaki Oklit uzakligr hesaplanmistir. Son asamada ise elde edilen uzakliklarin cinsiyet
gruplarina gore ortalamasi hesaplanmis ve ortalama uzakligi kiigiik olan grubun cinsiyetine

gore test konusmacisinin cinsiyetine karar verilmistir.
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Sekil 3.5. VQ yontemi ile gelistirilen cinsiyet tanima sisteminin blok diyagrami

Onerilen sistem iki farkl1 veri kiimesi ile test edilmistir. Bu testlerin ilkinde TIMIT
veritabanindan segilen ses kayitlart kullanilmistir. Gelistirilen sistem 8 erkek 8 kadin
konusmacinin “SA2” isimli ses kayitlarindan olusan veri kiimesi ile egitilip, 56 kadin, 112
erkek konusmacinin 10’ar climlesinden olusan toplam 1680 ses kaydindan olusan veri
kiimesi ile test edilmistir. Farkli kod kitab1 boyutu (kod vektori sayisi) kullanilarak yapilan

deneylerde elde edilen sonuglar Tablo 3.9’da verilmistir.

Tablo 3.9. VQ’ya dayali cinsiyet tanima sisteminin TIMIT veri kiimesi ile yapilan test

sonuglari
Kod kitab1 boyutu  Dogru karar sayis1  Yanhs karar sayis1  Basari oram (%0)
4 1277 403 76,01
8 1554 126 92,50
16 1624 56 96,67
32 1637 43 97,44
64 1646 34 97,98
128 1641 39 97,68

Elde edilen sonuglardan da goriildiigii gibi konusmaci modeli olarak kullanilan VQ
kod kitabinin boyutu arttik¢a Onerilen cinsiyet tanima sisteminin basarist da artmustir.
Ancak 64’ten sonraki boyut artisinin basari {izerinde oneli bir etkisi olmamistir. Hem
basar1 oran1 hem de islem yiikii ve bellek miktar1 diisiiniildiiglinde 6nerilen cinsiyet tanima
sistemi i¢in optimum kod kitabinin boyutunun 64 oldugu goérilmiistiir.

VQ’ya dayali olarak gelistirilen cinsiyet tanima sistemi Bogazigi Universitesi

tarafindan hazirlanan Tirk¢e bir veritaban1 [169] ile de test edilmistir. 11 amatdr
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tiyatrocunun (7 kadin, 4 erkek) 4 farkli ruhsal durumda (sevingli, olagan, kizgin ve iizgiin )
seslendirdigi 11 climlenin ses kayitlarindan olusan veritabani iizerinde iki farkli test
yapilmistir. Bu testlerin ilkinde konusmacilarin yalnizca olagan konusmalari kullanilmistir.
Sistem her konusmacinin olagan konusma sekli ile seslendirdigi “beni ¢ok sasirttin”
climlesi ile egitilmistir. Egitimde kullanilan ciimle disindaki 10 climle ise sistemin testi i¢in
kullanilmistir. Bogazici Universitesi duygulu konusma veritabaninin olagan konusmalari

ile yapilan testin uygulama detaylari ve elde edilen basari oran1 Tablo 3.10°da verilmistir.

Tablo 3.10. VQ’ya dayali cinsiyet tanima sisteminin Bogazici Universitesi duygulu
konugma veritabaninin olagan konusmalari ile yapilan test sonuglari

Egitim kiimesindeki konusmaci sayisi 4 erkek, 7 kadin

Egitim kiimesindeki 6rnek sayisi 11 (her konugmacinin birer climlesi)
Egitim kiimesinde seslendirilen igerik “Beni ¢ok sasirttin”

Test kiimesindeki konusmaci sayisi 4 erkek 7 kadin

Test kiimesindeki 6rnek sayisi 110 (Her konusmacinin 10’ar ctimlesi)
Test kiimesinde seslendirilen icerikler 1-Disarida kar yagiyor,

2-Sinavdan yetmis aldim,

3-Hoca bana yetmis verdi,
4-Galatasaray mag iki sifir kazandi,
5-Telefonum ¢aliyor,

6-Kurs yarin bitiyor,

7-Yarin kar yagacakmis,

8-Dersler iki hafta ertelendi,

9- Kap1 agik kalmais,

10- Dersi sadece iki kisi gecemedi

Kod kitab1 boyutu 64
Dogru karar sayis1 109
Hatali karar sayis1 1

Basar1 orani %99.09
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Bogazici Universitesi duygulu konusma veritabani ile yapilan ikinci testte de sistem
konusmacilarin normal konusma sekli ile seslendirdigi “beni ¢ok sasirttin” igerikli
ctimleleri ile egitilmistir. Test asamasinda ise egitimde kullanilan ciimle disinda kalan 10
cimlenin 4 farkli duygu sekli ile seslendirildigi ses kayitlar1 kullanilmistir. Boylece
gelistirilen cinsiyet tanima sisteminin basarist ile konugsmacinin duygusal durumu
arasindaki iliski incelenmistir. Yapilan test ile ilgili detaylar ve elde edilen basar1 orani

Tablo 3.11’de verilmistir.

Tablo 3.11. VQ’ya dayali cinsiyet tanima sisteminin Bogazi¢i Universitesi duygulu
konusma veritabani ile yapilan test sonuglari

Egitim kiimesi Tablo 3.10 ile ayn1
Test kiimesindeki konusmaci sayisi 4 erkek 7 kadin
Test kiimesindeki ornek sayisi 440 (Her konusmacinin 4 duygu sekli ile

seslendirdigi 10’ar climle)

Test kiimesinde seslendirilen icerik Tablo 3.10 ile ayn1
Kod kitab1 boyutu 64

Dogru karar sayisi 339

Hatali karar sayis1 101

Basar1 orani %70.04

Elde edilen sonuglardan da goriildiigii gibi oOnerilen cinsiyet tanima sisteminin
basaris1 konugsmaciin duygusal durumundan oldukga fazla etkilenmektedir. Bu durum
duygusal durumla degisen ses karakteristiklerinin cinsiyet ayrimini zorlastiran bir etkiye
sahip oldugu seklinde yorumlanabilir. Elde edilen sonug¢larin konusmacinin duygusal
durumuna gore dagilimi Tablo 3.12°de verilmistir. Bu tablodan da goriildiigii gibi sevingli
konusmalarin ancak %66’sinin cinsiyeti dogru olarak taninmistir. Kizgin konusmalarin
%68’inin, lzintili konusmalarin ise %74’lniin cinsiyeti dogru tanmmistir. Bu
sonuglardan cinsiyet tanima basarisini en az etkileyen duygunun iizlinti, en fazla etkileyen

duygunun ise seving oldugu goriilmektedir.
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Tablo 3.12. VQ’ya dayali cinsiyet tanima sisteminin basarisinin konusmacinin duygusal
durumuna gore degisimi

Kizgin Olagan Sevingli Uziintiilii
Ornek sayis1 110 110 110 110
Dogru karar sayisi 75 109 73 82
Hatal1 karar sayis1 35 1 37 28
Basar1 orani %68.18 %99.09 %66.36 %74.54

3.5. Ses Kaynagima Dayal Ozniteliklerle Cinsiyet Belirleme Calismasi

Giinlimiizde yaygin olarak kullanilan 6zniteliklerin (MFCC gibi) ¢ogu dogrudan ses
sinyalinden c¢ikarilir. Ses sinyalinden elde edilen bu 6znitelikler temelde ses yolunun
Ozelliklerini iginde barindirir ve kayit sartlarindan onemli Gl¢tide etkilenir. Ses yolu ise
fonem bagimli oldugu i¢in ses yolu ozelliklerini i¢inde barindiran 6zniteliklerde fonem
bagimli olur. Ayrica bu 6zniteliklerle giivenilir tanima saglanmasi igin tiim fonetik yapiy1
kapsayan uzun ses Orneklerinden ¢ikarilmasi gerekir. Bu nedenle veri miktarina daha az
bagimli olan ve tam olarak metinden bagimsiz Ozniteliklere ihtiyag vardir. Metinden
bagimsiz Oznitelik olarak ses kaynagi oOznitelikleri iyi bir alternatiftir. Ses kaynagi

2

Oznitelikleri “glottal volume velocity waveform” veya kisaca ‘“glottal flow” olarak
isimlendirilen sesli seslerin (voiced sound) kaynagini karakterize eden parametrelerdir. En
yaygin kullanilan ses kaynagi Ozniteligi ses tellerinin titresim hizi olan temel frekans
parametresidir. Girtaksal akigin seklini (kapanma siiresi gibi) ve frekans uzay: etkilerini
temsil eden parametrelerde Oznitelik olarak kullanilmaktadir. Girtlaksal akis sinyalinden
cikarillan parametreler {ic ana gruba ayrilir; zaman-uzayi parametreleri, frekans uzay:
parametreleri ve modele dayali parametreler. Bu caligmada girtlaksal akis sinyalinden
zaman uzayinda ¢ikarilan agilma (OQ), kapanma (CIQ) ve hiz (SQ) orani ile frekans
uzayinda ¢ikarilan harmonik seviye farki (H1-H2) parametrelerinin konusmacinin cinsiyeti
ile iliski incelenmistir. Girtlaksal akis sinyalini tahmin etmek i¢in Paavo Alku tarafindan
gelistirilen tekrarlamali uyarlamali ters filtreleme (IAIF) yontemi kullanilmistir. Bir

konusma sinyalini giris olarak alan ve bu sinyale karsilik gelen girtlaksal akis sinyalini

tahmin eden TIAIF yonteminin detaylar1 Boliim 2.14°te verilmistir.
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Girtlaksal akis sinyalinden zaman uzay1 parametrelerinin ¢ikarilmasi i¢in girtlaksal
acilma, kapanma ve maksimum akig gibi kritik zaman noktalarinin belirlenmesi gerekir.
Bir girtlaksal akis sinyalinin temsili sekli ve kritik zaman noktalar1 Sekil 3.6’da

gosterilmistir.

kapanma acgilma  maksimum kapanma

Sekil 3.6. Girtlaksal akis sinyalinin temsili sekli ve kritik zaman
noktalari

Ters filtreleme (IAIF) yontemi ile tahmin edilen girtlaksal akis sinyalinin Kritik
zaman noktalar1 belirlendikten sonra girtlaksal agilma orani (OQ), kapanma orani (CIQ) ve

hiz oran1 (SQ) parametreleri asagidaki sekilde hesaplanir.

To+T¢

Actlma orani(0Q) = - (3.2)
Kapanma orani(CIQ) = % (3.2
Hiz orant (SQ) = % (3.3)

Calismada incelenen harmonik seviye farki parametresi (H1-H2) ise girtlaksal akis
sinyalinin spektrumundan elde edilen ilk iki harmonigin desibel cinsinden farkli alinarak
hesaplanir. Sekil 3.7°de bir akis sinyalinin temsili gosterimi verilmistir. Bu gdsterimde ilk

bes harmonik seviye H1’den H5’e kadar sirali numaralar ile temsil edilmistir.
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Sekil 3.7. Bir akis spektrumunun temsili sekli

Girtlaksal akig sinyalinden elde edilen OQ, CIQ, SQ ve H1-H2 parametreleri ile

konusmacinin Cinsiyeti arasindaki iliskinin arastirildigt  bu ¢alismada TIMIT
veritabanindan secilen ses kayitlar1 kullanilmistir. 438 erkek, 192 kadin konusmacinin
10’ar ciimlesinden olusan TIMIT veritabanindan her konusmacinin /a/ fonemini
seslendirdigi konusma bolgeleri segilerek 50 ms uzunlugunda 5 analiz bdlgesi
olusturulmustur. Daha sonra bu bolgeler tizerinde IAIF yontemi kullanilarak her bolgeye
karsilik gelen girtlaksal akis sinyali elde edilmistir. Son asamada ise girtlaksal akis
sinyalinin kritik zaman noktalar1 belirlenerek bu noktalara gére zaman uzay1 parametreleri
(0Q, CIQ ve SQ) hesaplanmistir. Caligmada girtlaksal akis sinyalinin tepe noktalari t,,,,
olarak, tiirevinin minimum oldugu noktanin sagindaki ilk sifir gecis noktasi t, Ve t,;4, 10
solundaki son sifir gecis noktasi da t, olarak belirlenmistir. Ancak girtlaksal akis
sinyalindeki kii¢iik bir ¢ukur bile bu noktalarin yerini degistireceginden girtlaksal
sinyaldeki ¢ukurlarin derinligine ve genisligine bakilarak kritik zaman noktalarina karar
verilmistir. Calismada incelenen bir erkek ve bir kadin konusmacinin /a/ fonemini
seslendirdigi ses boliimiinden elde edilen girtlaksal akis sinyali ve belirlenen kritik zaman

noktalar1 Sekil 3.8 ve 3.9°da gdsterilmistir.
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Bir erkek (mwht() konusmacinin /aa/ fonemini seslendirdigi ses bilgesi [11990-14200]
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Sekil 3.8. Bir erkek konusmacinin konusmasindan ¢ikarilan girtlaksal akig sinyali ve
belirlenen kritik zaman noktalari

Bir kadin (fjem() konusmacinin /aa/ fonemini seslendirdigi ses bilgesi [1481-16704]
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Sekil 3.9. Bir kadin konusmacinin konusmasindan ¢ikarilan girtlaksal akis sinyali ve
belirlenen kritik zaman noktalari
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Sekil 3.8 ve 3.9’dan da goriildiigli gibi her analiz bdlgesinde konusmacinin temel
frekansina gore farkli sayida girtlaksal darbe olusmaktadir. Calismada her analiz
bolgesindeki girtlaksal darbelerin kritik zaman noktalart (t,,t. V€ tqy) ayri ayri tespit
edilerek bu noktalarin ortancasi se¢ilmis ve ilgili bdlgenin zaman uzay1 parametreleri (OQ,
CIQ ve SQ) hesaplanmistir. Daha sonra ayni islem bes analiz bolgesi i¢in uygulanarak
ilgili konusma i¢in nihai zaman parametreleri elde edilmistir. Boylece kritik zaman
noktalarimin yanlis tespit edilmesinden kaynaklanabilecek hatali sonuglar en aza
indirgenmistir. Yapilan c¢alismada erkek ve kadin konusmacilarin konusmalarindan elde
edilen girtlaksal akis sinyalinin seklinde ve bu sinyalden elde edilen zaman uzayi
parametreleri arasinda belirgin bir fark oldugu goriilmistiir. Bu farklilik girtlaksal akis
sinyalinin ve bu sinyalden ¢ikarilan parametrelerin  konusmacinin cinsiyetinin
taninmasinda iyi bir 6znitelik olarak kullanilabilecegi anlamina gelmektedir.

Calismada kullanilan harmonik seviye farki parametresi (H1-H2) ise glottal akis
sinyalinin spektrumundan ilk iki harmonik seviye arasindaki fark desibel cinsinden
hesaplanarak elde edilmistir. Bir erkek ve bir kadin konugsmacinin seslendirdigi /a/

fonemine ait gitlaksal sinyalin harmonik yapis1 Sekil 3.10°da gosterilmistir.

A il
Cinsiyet:ERKEK 20| re Cinsiyet:KADIN
30r HI:14.33 1 ‘/lﬂ H1:20.53
H m H2:16.61 H2:1.63
HI-H2:-227 10
2 ¢/ -H2:-2. | HI-H2:6.90

Genlik (dB)

_‘10 1 1 1 1 1 1 1 N 1 1 1 1 1 1 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000  TOOO 8OO0 0 1000 2000 3000 4000 5000 GOOO  70OO
Frekans (Hz) Freakans (Hz)

(@) (b)

Sekil 3.10. Bir erkek (a), bir kadin (b) konusmasindan elde edilen glottal sinyalin harmonik
yapist

8000
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Sekil 10°dan da goriildiigi gibi erkek konusmaciya ait spektrumda ilk harmonik
seviye ikinci harmonik seviyeden kiigiikken kadin konusmacinin spektrumda ise ilk
harmonik seviye ikinci harmonik seviyeden biiyiiktiir. Bu durum harmonik seviye farki
parametresinin de konusmaciin cinsiyetine belirlemede kullanilabilecegi anlamina
gelmektedir. Calismada TIMIT veritabanindaki tim konusmacilarin /a/ fonemini
seslendirdigi ses boliimleri kullanilarak girtlaksal akis sinyali ¢ikarilmistir. Daha sonra bu
sinyallerden OQ, SQ, CIQ zaman uzay1 parametreleri ve HI1-H2 frekans uzayi
parametreleri ¢ikarilmistir. Bu parametrelerin konusmacinin cinsiyetine gére dagilimlar

Sekil 3.11-3.14’te gosterilmistir.

= 0Q ERKEK ===0Q KADIN

1 101 201 301 401

Sekil 3.11. Girtlaksal agilma orani parametresinin (OQ) konusmacinin cinsiyetine
gore dagilimi

———SQ ERKEK ==——SQ KADIN
14
12
10
8
. . |
4 [ |
2
0
1 101 201 301 401

Sekil 3.12. Girtlaksal hiz orani parametresinin (SQ) konusmacinin cinsiyetine
gore dagilimi
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——CIQ ERKEK ——CIQ KADIN

1 101 201 301 401

Sekil 3.13. Girtlaksal kapanma orani parametresinin (CIQ) konusmacinin
cinsiyetine gore dagilimi

e——=H1-H2 ERKEK e=——=H1-H2 KADIN
15

i AR £

idand LAAE B L L bl i)l

Sekil 3.14. Harmonik seviye farki parametresinin (H1-H2) konusmacinin
cinsiyetine gore dagilimi

Girtlaksal akis sinyalinden elde edilen OQ, SQ, CIQ ve H1-H2 parametreleri ile
konugsmacinin cinsiyeti arasinda bir iligkinin oldugu bu parametrelerin dagilimlarindan
kolaylikla goriilebilir. Calismada OQ, SQ, CIQ ve H1-H2 parametrelerinin dagilimlar
incelenerek her parametre i¢in birer esik seviye belirlenmis ve bu esik seviyeye gore
konusmacinin cinsiyetine karar verilmistir. TIMIT veritabanindaki 630 konusmacinin /a/
fonemini seslendirdigi konusmalar ile yapilan testlerde belirlenen esik seviyeler ve bu
seviyeye gore elde edilen cinsiyet tanima oranlar1 Tablo 3.13’te verilmistir.

Ses kaynagindan (girtlaksal akis sinyali) tiiretilen zaman ve frekans uzayi
parametrelerinin konugmacinin cinsiyetini belirlemede oldukga basarili oldugu elde edilen
sonuclardan goriilmektedir. Yapilan testlerde en yiiksek cinsiyet tanima basaris1 %97.77 ile
girtlaksal kapanma orani (CIQ) parametresi ile elde edilirken, en diisiik basar1 ise harmonik

seviye farki parametresi (H1-H2) ile %93.33 olarak elde edilmistir.
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Tablo 3.13. CIQ, SQ, OQ ve H1-H2 parametrelerine gore cinsiyet tanima oranlari

Parametre CIQ SQ 0Q H1-H2
Esik deger 0.25 1 0.25 3dB
Dogru karar sayis1 | 616 614 613 588
Hatali karar sayis1 | 14 16 17 42
Basar1 orani (%) 97.77 97.46 97.30 93.33

3.6. GMM Yontemi ile Cinsiyet Belirleme Calismasi

Gauss karisim modeli 6zellikle karmasik verileri modellemede kullanilan giiglii ve
esnek bir aractir. Bu ¢alismada ses kayitlarindan ¢ikarilan 6znitelik vektorleri GMM ile
modellenmis ve konusmacimin cinsiyetlerini otomatik olarak taniyan bir sistemin
gelistirilmesinde kullanilmistir. Blok diyagrami Sekil 3.15°te verilen cinsiyet tanima sitemi
egitim, test ve karar olmak {izere ii¢ asamadan olusmaktadir. Egitim asamasinda cinsiyeti
bilinen konusmacilarin seslendirdigi ses kayitlarindan ¢ikarilan 6znitelikler kullanilarak
erkek ve kadin konusmacilar igin iki farkli GMM modeli, Py ke V€ Prgain, Olusturulur.
Test asamasinda ise cinsiyeti belirlenmek istenen konusmacinin ses kaydindan ¢ikarilan

Oznitelikler egitim asamasinda olusturulan cinsiyet modelleri ile karsilastirilir ve

1
LLerger(x) = N §V=1 log(Perker (xi|lw, 1, 32) (3-4)

1
LLggamn(x) = N Zlivzl log(Praamn (xilw, 1, X)) (35)

ifadelerine gore iki farkli olabilirlik skoru hesaplanir. Karar agamasinda ise elde edilen

logaritmik olabilirlik skorlar1 karsilastirilarak test konusmacisinin cinsiyetine karar verilir.

—— 5 EM
w Oznitelik Ckarma [ E?
(MFCC, PLP, LPCC)

i Test |-p ........................... o GMM Skorlama |- .p.

Sekil 3.15. GMM’ye dayali cinsiyet tanima sisteminin blok diyagrami
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Calismada oOnerilen cinsiyet tanima sistemi TIMIT veritabanindan secilen ses
kayitlar ile test edilmistir. Sistem veritabanindan rastgele segilen 72 konusmacinin 720
konusmasiyla olusturulan veri kiimesiyle egitilmistir. Bu verilerin se¢iminde
konusmacilarin yas ve cinsiyet dagilimlarinin yaklasik esit olmasma dikkat edilmistir.
Boylece bu verilerle egitilen cinsiyet modellerinde belirli bir yas grubunun baskin olmasi
Onlenmistir. Test asamasinda ise egitim asamasinda kullanilan konusmacilar disindaki
diger 558 konusmacinin 5580 konusmasi kullanilmistir.

Calismada MFCC, LPCC ve PLP olmak iizere ii¢ farkli 6znitelik ¢ikarma yontemi
kullanilarak bu yontemlerin konusmacinin cinsiyetini tanimadaki basarilari arastirilmistir.
Her bir yontemle elde edilen kepstral katsayilar tiirevlerinden elde edilen delta
katsayilariyla (A, AA) birlestirilerek 6znitelik vektorii olarak kullanilmigtir. Calismada
ayrica kullanilan 6zniteliklerin boyutunun ve bu oOznitelikleri modellemede kullanilan
GMM modelinin bilesen sayisi ile basar1 arasindaki iliski de arastirilmistir. Bu amagla
cesitli testler yapilmis ve bu testler sonucunda Onerilen cinsiyet tanima sistemi igin en
uygun Oznitelik tiirti, 6znitelik boyutu ve GMM bilesen sayis1 belirlenmistir.

Calismada cinsiyet modeli olarak kullanilan iki Gauss karisim modeli Sekil 3.16 ve
3.17°de gosterilmistir. Bu modellerde konusma sinyallerinden ¢ikarilan 16 boyutlu

Oznitelik vektorleri 8 Gauss bileseninin toplami seklinde temsil edilmektedir.

Erkek Cinsiyet Modeli
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Sekil 3.16. 8-bilesenli GMM erkek modeli
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Kadin Cinsiyet Modeli
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Sekil 3.17. 8-bilesenli GMM kadin modeli

Sekil 3.16 ve 3.17°den de anlasildig1 gibi GMM’yi olusturan bilesen sayisi arttik¢a
konusma sinyallerinden ¢ikarilan Oznitelikler daha iyi temsil edilecektir. Ancak bilesen
sayisiyla birlikte islem yiikii ve bellek miktar1 da artacaktir. Bu nedenle bilesen sayisi
secilirken iglem yiikii ve basar1 arasinda bir denge kurulmalidir.

Erkek ve kadin cinsiyet modellerinin egitimi tamamlandiktan sonra test agamasinda
gecilir. Test asamasinda cinsiyeti bilinmeyen konusmacinin ses kayindan c¢ikarilan
Oznitelik vektori ile egitim asamasinda olusturulan cinsiyet modelleri karsilastirilir. Bu
karsilastirma sonucunda test konusmast ile ilgili cinsiyet modeli arasindaki benzerligi ifade
eden olabilirilik skoru hesaplanir. Son asamada ise elde edilen olabilirilik skoruna goére test
konusmacisinin cinsiyetine karar verilir. Bir erkek ve bir kadin konugsmacinin onar 10’ar
konusmas: ile yapilan testlerde elde edilen logaritmik olabilirlik skorlar1 Sekil 3.18 ve
3.19°da gosterilmistir.

Elde edilen sonuglar incelendiginde test edilen konusmacinin cinsiyetine uygun
olarak ilgili cinsiyet modelinin olabilirlik skorunun daha biiyiik oldugu goriilmektedir. Bu
skorlar g6z Onilinde bulundurularak yapilacak bir tanima igleminde test edilen 20

konusmanin tamami1 dogru cinsiyet grubuna atanacaktir.
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12,00

10,00

8,00

6,00

4,00

2,00

0,00
sal.wav sa2.wav |si1620.wav | si2041.wav| si781.wav | sx151.wav | sx241.wav | sx331.wav | sx421.wav | sx6l.wav

EERKEK | 10,23 8,07 4,30 10,07 11,04 4,62 8,28 9,26 7,09 9,52
EKADIN | 6,39 4,01 1,72 6,41 8,23 2,10 4,66 5,35 3,03 6,24

Sekil 3.18. Bir erkek konugsmacinin (mabcO) 10 konusmasina ait logaritmik
olabilirlik skorlar1

12,00

10,00

8,00

6,00

4,00

2,00

wll

0,00
sal.wav sa2.wav | si1392.wav |si2022.wav | si762.wav | sx132.wav | sx222.wav | sx312.wav | sx402.wav | sx42.wav
B ERKEK 9,56 7,25 7,83 0,88 5,09 6,09 5,89 6,57 4,72 8,01
EKADIN| 10,02 9,03 9,20 1,83 6,49 8,01 7,34 7,69 5,90 9,49

Sekil 3.19. Bir kadin konugmacinin (faem0) 10 konusmasina ait logaritmik olabilirlik
skorlar1

GMM’ye dayali olarak gelistirilen cinsiyet tanima sistemi TIMIT veritabanindan
secilen 558 konusmacini 5580 konusmast ile test edilmistir. Ug farkli dznitelik vektorii
kullanilarak yapilan bu testlerde elde edilen sonuglar Tablo 3.14’te verilmistir.

Elde edilen sonuglardan GMM bilesen sayisindaki ve 0znitelik boyutundaki artigin
cinsiyet tanima oranini arttirdigi, ancak belirli bir degerden sonraki artisin basari iizerinde
olumlu bir etkisinin olmadig1 goériilmektedir. Calismada kullanilan {i¢ Oznitelik tiirii ile
de %95’in lizerinde cinsiyet tanima basaris1 saglanmistir. Diisiik boyutlu 6znitelik
vektorlerin yiiksek bilesenli GMM’lerle modellenmesi durumunda basar1 oran1 %80’lere
kadar diiserken, yiiksek boyutlu 6zniteliklerin diisiik bilesenli GMM’lerle modellenmesi
durumunda bagar1 oran1 %95’ler seviyesinde kalmistir. Bu durum 6nerilen cinsiyet tanima
sisteminin basarisinda kullanilan 6znitelik vektoriiniin boyutunun daha 6nemli oldugu

seklinde yorumlanabilir.



123

Tablo 3.14. GMM’ye dayali cinsiyet siniflandirma sisteminin bilesen sayisi, 6znitelik
tiiri ve boyutuna gore siiflandirma basarilart

Oznitelik Tiirii Boyutu GMM1 GMM2 GMM4 GMM8 GMM 16
MFCC 87.83 89.92 90.89 93.6 93.78
LPCC 4 70.78 74.15 77.52 75.59 64.06

PLP 88.47 89.03 88.45 90.89 92.40
MFCC 88.56 93.08 91.75 94.98 95.94
LPCC 8 81.27 84.06 90.08 88.06 88.85

PLP 94.42 98.81 95.71 94.78 93.88
MFCC 98.2 98.92 98.76 99.37 99.22
LPCC 16 92.84 93.87 96.54 96.66 97.06

PLP 95.98 95.51 96.50 95.19 96.46

Calismada en yiiksek tanima orani 16 elemanli MFCC 6zniteliklerinin 8 bilesenli
GMM ile modellenmesi sonucunda %99.37 olarak elde edilmistir. Elde edilen sonuglara
gore incelenen Oznitelik ¢ikarma yontemlerinden MFCC en basarili yontem olurken
Oznitelik boyutu ve GMM bilesen sayisinin diisiik 0lmasi durumunda PLP ydnteminin
bagarisi MFCC’den daha yiiksek olmustur. Diger yandan 6zellikle diigiik boyutlu LPCC
Oznitelik vektorleri ile yapilan testlerde onerilen cinsiyet tanima sisteminin basarisi %70
seviyelerine kadar diismektedir. Calismada en yiiksek cinsiyet tanima basarisinin (%99.37)
saglandigt durumun ayrintilar1 Tablo 3.15’te verilmistir. Elde edilen sonuclardan da
goriildigii gibi gelistirilen cinsiyet tanima sistemi ile erkek ve kadin konusmacilarin
cinsiyetleri yaklasik esit dogrulukta taninmistir. Calismada ayrica kullanilan O6znitelik
tiriine gore sisteminin islem siiresi de incelenmistir. En yiiksek basari oraninin elde
edildigi MFCC 0znitelikleri islem siiresine gore de en basarili yontem olurken MFCC ile
gelistirilen cinsiyet tanima sisteminin islem siiresi PLP’ye gore 3.2, LPCC ye gore ise 3.5

kat daha kisa siirmiistiir.
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Tablo 3.15. 16 MFCC katsayisindan olusan Ozniteliklerin 8 bilesenli GMM ile
modellenmesi sonucunda elde edilen cinsiyet tanima basarisi

Erkek Kadin
Test edilen drnek sayisi 4010 1570
Dogru karar sayisi 3981 1564
Hatal1 karar sayisi 29 6
Basari orani %99.27 %99.61

3.7. GMM-SV SVM ile Yas ve Cinsiyet Tanima Calismasi

GMM’nin genelleyici giicii ile SVM’nin ayirici1 6zelliklerini birlestiren GMM
stipervektorlerine dayali SVM yaklasimi (GMM-SV SVM) ilk olarak Campbell tarafindan
konusmaci dogrulama amaciyla kullanilmistir. Konusmaci dogrulamada sagladigi yiiksek
basar1 yonteme olan ilgiyi arttirmis ve bir¢ok alanda kullanilmaya baslamistir. GMM-SV
SVM yaklasimi bu g¢alismada konusmacilarin yas ve cinsiyet gruplarina gore
smiflandirilmasi amaciyla kullanilmistir. Bu amagla gelistirilen sisteminin blok diyagrami
Sekil 3.20’de verilmistir. Egitim ve test olmak iizere iki asamadan olusan siiflandirma
sisteminin egitim asamasinda konugmacilarin ses kayitlarindan ¢ikarilan 6znitelik
vektorleri kullanilarak her konusma i¢in bir GMM modeli olusturulur. Daha sonra bu
GMM’ler siipervektorlere doniistiiriiliir ve bir SVM siiflandiricist bu siipervektorlerle
egitilir. Test asamasinda ise egitim asamasindaki gibi GMM ortalama siiper vektorlerine
dontistiiriilen konugsma sinyalleri egitilen SVM’ye uygulanarak test konugmacisinin yas
ve/veya cinsiyet sinifina karar verilir.

Onerilen siniflandirma sistemi giris olarak verilen konusmalari konusmacinin yas
ve/veya cinsiyet Ozelliklerine gore ii¢ kategoride siniflandirir. Bu kategorilerin ilki olan
cinsiyet kategorisinde konusmacilar erkek, kadin ve c¢ocuk olarak ii¢ smifa ayrilirken,
ikinci kategori olan yas kategorisinde ise konusmacilar ¢ocuk, geng, yetiskin ve yash
olarak dort sinifa ayrilir. Yas ve cinsiyet kategorilerinin birlesimi olan son kategoride ise
konusmacilar ¢ocuk, geng erkek, genc kadin, yetiskin erkek, yetiskin kadin, yash erkek ve

yasli kadin olmak {izere yedi sinifa ayrilmaktadir.
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Sekil 3.20. GMM-SV SVM ile yas ve cinsiyet siniflandirma sisteminin
blok diyagrami

Calismada konusmacilarin ses karakteristiklerini temsil etmek i¢in MFCC
katsayilarindan olusan bir vektor kullanilmistir. 13 MFCC katsayis1 ile bu katsayilarin
birinci ve ikinci dereceden tiirevlerinden (A ve AA) olusan 39 elemanli bu vektorler
konugmalarin yalnizca ses igeren boliimlerinden ¢ikarilmistir. Calismada konusmanin ses
iceren boliimlerinin belirlenmesi icin sinyalin enerjisine dayali olarak gelistirilen bir
yontem kullanilmistir. Bu amagla 20 ms genisligindeki bir Hamming penceresi 10 ms
kaydirilarak konugsma sinyalleri cercevelere bolinmiis ve her bir g¢ergevenin enerjisi
hesaplanmigtir. Daha sonra ise belirlenen bir esik seviyeye gore ilgili ¢ercevenin konusma
icerip icermedigine karar verilmistir. Bir ¢ocugun seslendirdigi konusma sinyali ve bu
sinyal icin enerjiye dayali yontem ile tespit edilen konusma igerikli boliimler Sekli 3.21°de

gosterilmistir.
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Sekil 3.21. Enerjiye dayali ses tespiti

Ses iceren boliimleri belirlendikten sonra bu boliimlerden c¢ikarilan Oznitelikler
kullanilarak her konusma i¢in bir GMM modeli egitilir. Ancak 6zellikle yiiksek bilesenli
GMM’lerin egitiminde konusmacilarin kisa siireli konusmalar1 yeterli olmayacaktir. Bu
nedenle GMM’lerin dogrudan Oznitelik vektorleri ile egitimi yerine konusmacidan
bagimsiz olarak egitilen bir arka plan modelinin (UBM) konusmaci verileri ile uyarlanmasi
yaklagimi (GMM-UBM) ile GMM’ler egitilmistir. Calismada yalnizca bilesen ortalamalari
uyarlanirken, kovaryans ve agirlik parametreleri UBM’den dogrudan alinmistir. Uyarlama
yontemi olarak MAP (Maximum A Posteriori Adaptation), etki faktorii olarak ise 14 degeri
secilmistir.

Blok diyagrami Sekil 3.20°de verilen yas ve cinsiyet siiflandirma sistemi aGender
veritabanindan segilen konusmalarla test edilmistir. aGender veritbaninin egitim
bolimiinden rastgele segilen 35 konusmacinin 2250 konusmasi genel arka plan modelinin
egitiminde kullanilirken kalan 436 konusmacinin 30276 konusmast ise SVM
smiflandiricisinin  egitiminde kullanilmistir. UBM’nin egitiminde kullanilan verilerin
seciminde her yas ve cinsiyet grubundan esit sayida konusmacinin segilmesine dikkat
edilmistir. Boylece bu verilerle egitilen UBM’nin herhangi bir cinsiyet veya yas grubuna
meyilli olmas1 engellenmistir. UBM’nin egitiminde kullanilan verilerin sinif i¢i dagilimlari

Tablo 3.16°da verilmistir.
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Tablo 3.16. UBM nin egitiminde kullanilan verilerin sinif i¢i dagilimi

Yas-cinsiyet Sinifi  Konusmaci Sayis1 Konusma Sayis1 Toplam Siire (Saniye)

Cocuk 5 231 662
Geng Erkek 5 330 835
Geng Kadin 5 338 820

Yetiskin Erkek 5 314 806
Yetigkin Kadin 5 346 874
Yash Erkek 5 312 838
Yash Kadin 5 379 1038

Genel arka plan modelinin egitimi tamamlandiktan sora SVM siniflandiricisinin
egitimine geg¢ilir. Bu amacla UBM nin egitiminde kullanilmayan 436 konusmacinin 30276
konusmasina karsilik gelen GMM’ler UBM’den uyarlanarak olusturulur. Daha sonra bu
modellerin ortalama bilesenleri u¢ uca eklenerek sabit uzunluklu siipervektorlere
donistiiriiliir. Son asamada ise bu vektorler ve ait olduklari konusmaciin smif etiketi
kullanilarak SVM’in egitimi tamamlanir. Calismada gelistirilen SVM smiflandiricisinin
egitiminde ¢ekirdek fonksiyonu olarak RBF fonksiyonu, en uygun RBF parametrelerinin
belirlenmesi i¢in ise 1zgara tarama yontemi kullanilmigtir. Ceza parametresi C -5 ile 15
arasinda, gamma parametresi ise -15 ile 3 arasinda taranmis ve elde edilen sonuglara gore
optimum RBF parametreleri belirlenmistir.

Egitilen SVM smiflandiricist aGender veritabaninin gelistirme boliimiindeki 299
konusmacinin 20548 konusmasi ile test edilerek konusmacilarin yas ve/veya cinsiyet
siniflart tahmin edilmistir. Calismada ayrica egitim ve test asamasinda kullanilan
konusmalarin siiresi ile konusmalar1 modellemede kullanilan GMM’lerin bilesen sayisinin
basar1 ilizerindeki etkisi de incelenmistir. Bu amagla her konugmaciin seslendirdigi
konusmalar bir biitiin olarak degerlendirilmis ve sabit uzunluklu pargalara boliinmiistiir.
Daha sonra bu pargalardan ¢ikarilan Oznitelikler farkli bilesen sayili GMM'’lerle
modellenerek konusmacinin yas ve cinsiyet sinifi tahmin edilmistir. Calismada 2, 4, 8, 16
ve 32 saniye olmak tizere 5 farkli konugma siiresi ve 16, 32, 64, 128 ve 256 olmak iizere 5
farkli bilesen sayis1 Kullanilarak testler yapilmig ve elde edilen sonuglara gore en uygun
konusma siiresi ve GMM bilesen sayisi belirlenmistir. Egitim ve test asamasinda kullanilan

ornek sayilar1 secilen konusma siiresine gore degismektedir. Calismada belirlenen 5
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konusma siiresi i¢in egitim ve test asmasinda kullanilan 6rnek sayilart Tablo 3.17°de

verilmigtir.

Tablo 3.17. Konusma siiresine gore egitim ve test asamasinda kullanilan drnek sayisi

Siiresi Egitimde kullanilan 6rnek sayisi Testte kullanilan 6rnek sayisi
25S 12504 8392
4s 6357 4270
8s 3285 2205
16s 1742 1173
32s 982 663

Gelistirilen sistem yas, cinsiyet ve

yas&ecinsiyet olmak tizere ii¢ kategoride test

edilmistir. Bu testlerde sadece SVM’ye uygulanan egitim ve test vektorlerinin sinif

etiketleri degistirilmis diger islemlerde herhangi bir degisiklik yapilmistir. Yani cinsiyet

kategorisinde 3 sinif etiketi ile temsil edilen vektorler yas kategorisinde 4, yas&cinsiyet

kategorisinde ise 7 sinif etiketi ile tanimlanmis ve bu vektorler kullanilarak konusmacilarin

ilgili kategorideki siniflandirilmasi yapilmistir.

Konusmacilarin erkek, kadin ve ¢ocuk olarak ii¢ smifa ayrildig1 cinsiyet

kategorisinde yapilan testlerde elde edilen sonuglar Tablo 1.18’de verilmistir.

Tablo 3.18. GMM-SV SVM ile cinsiyet siniflandirma basarisi

Siire

GMM16 GMM32 GMM64 GMM128 GMMZ256

25s
4s
8s
16 s
32s

86,96
88,83
89,30
90,62
90,95

87,24
89,18
90,88
91,47
92,06

87,06
90,05
91,61
92,42
92,15

87,89
89,91
91,29
91,39
90,08

88,34
90,23
90,11
90,28
84,16
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Bu sonuglardan konusma siiresi ve GMM bilesen sayisindaki artisin cinsiyet
simiflandirma basarisimi arttirdigini ancak belirli bir degerden sonraki siire ve bilesen
artisinin sonug tizerinde 6énemli bir etkisinin olmadig1 goriilmektedir. Yapilan testlerde en
yiiksek cinsiyet siiflandirma basaris1 16 saniyelik konusmalarin 64 bilesenli GMM’lerle
modellenmesi sonucunda %92.42 olarak elde edilmistir. Bu sonucun elde edildigi durum

i¢in karisiklik matrisi ise Tablo 3.19°da verilmistir.

Tablo 3.19. GMM-SV SVM cinsiyet smiflandiricist igin
karisiklik matrisi (C:Cocuk, K:Kadin, E:Erkek)

C K E
C | 6444 2885 671
K | 418 9564 0,18

E 0,63 1,89 97,48

Karigiklik matrisinden hatali kararlarin ¢ogunun ¢ocuk konusmacilarin kadin olarak
siniflandirilmasindan kaynaklandigi, yetiskin konusmacilar arasindaki hatali kararlarin ise
olduk¢a diisiik oldugu goriilmektedir. Cocuk ile kadin siniflar1 arasinda olusan yiiksek
karisiklik temel frekans Ozelliklerindeki yakinlikla agiklanabilir. Normal bir konusmada
cocuk ile kadin konusmacilarin ortalama temel frekans ozelliginde bir ¢akisma bolgesi
olusurken g¢ocuk ile erkek konusmacilar araliklarinda boyle bir ¢akisma bolgesi olusmaz
[170]. Bu durum ¢alismada elde edilen sonuglarla benzerlik géstermektedir.

Konugmacilarin ¢ocuk, geng, yetiskin ve yash olarak 4 grupta smiflandirildigi yas

kategorisinde yapilan testlerde elde edilen sonuglar Tablo 3.20’de verilmistir.

Tablo 3.20. GMM-SV SVM ile yas siniflandirma basarisi

Siire GMM16 GMM32 GMM64 GMMI128 GMM256

2s 49,34 50,15 50,21 50,68 50,66
4s 51,99 53,86 54,38 54,05 53,41
8s 54,74 57,05 57,10 56,69 49,52
16s 57,97 58,82 60,10 56,78 50,89

32s 54,30 58,22 58,52 53,24 42,08
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Bu sonuglardan konugma siiresi ve GMM bilesen sayisinin cinsiyet modeli
tizerindeki etkisinin yas modelinde de gecerli oldugu goriilmektedir. Yapilan testlerde en
yiiksek siniflandirma basarisi cinsiyet kategorisinde oldugu gibi 16 saniyelik konusmalarin
64 bilesenli GMM’lerle modellenmesi sonucunda elde edilmistir. %60.10 olan bu oran igin

olusan karisiklik matrisi Tablo 3.21°de verilmistir.

Tablo 3.21. GMM-SV SVM yas smiflandiricisi igin karigiklik matrisi
(C:Cocuk, G:Geng, Ye:Yetiskin, Ya:Yasl)

C G Ye Ya
C 67,79 16,77 10,07 5,37
G 9,40 60,90 18,80 10,90

Ye 158 27,44 4511 25,87
Ya 1,36 7,26 23,58 67,80

Karisiklik matrisinden ¢ocuk ve yash konusmacilarin geng ve yetiskin konugsmacilara
kiyasla daha iyi smiflandirildigi, en diisiik simiflandirma basarisinin ise yetigskin yas
grubunda oldugu goriilmektedir. Diger iki yas grubuna kiyasla ¢ocuk ve yasli konugsmaci
gurubunda saglanan yiiksek basarin insan sesindeki degisimin ergenlik ve yashlik
doneminde daha fazla olmasiyla iliskili olabilecegi degerlendirilmistir.

Konusmacilarin yas ve cinsiyet Ozelliklerine 7 simifa ayrildigi yas&cinsiyet

kategorisinde elde edilen sonuglar Tablo 3.22’de verilmistir.

Tablo 3.22. GMM-SV SVM ile yas&cinsiyet siniflandirma basarisi

Siire GMM16 GMM32 GMM64 GMM128 GMM256
2s 47,35 48,18 48,98 50,42 49,91
4s 51,22 52,69 53,54 53,70 53,13
8s 52,70 54,47 56,96 55,92 49,47
16s 55,84 57,97 60,02 56,44 49,10
32s 55,80 57,62 59,88 53,99 39,81
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Yas&ecinsiyet kategorisinde de en yiiksek basar1 16 saniyelik konusmalarin 64
bilesenli GMM’lerle modellenmesi sonucunda elde edilmistir. Bu durum igin olusan

Karisiklik matrisi Tablo 3.23’te verilmistir.

Tablo 3.23. GMM-SV SVM yas&cinsiyet siiflandiricist igin karisiklik
matrisi  (C:Cocuk, GK:Gen¢ kadin, GE:Gen¢ erkek,
YeK:Yetiskin kadin, YeE:Yetiskin erkek, YaK:Yash kadin,
YaE:Yasl erkek)

C GK GE YeK YeE YaK YaE
C 69,2 114 47 6 2 6,7 0

GK 135 655 0 12,5 0 79 0,6

GE 1,7 0 51,5 1,7 28,7 43 12,1

YeK 4.4 241 0 446 0 26,9 0

YeE 0 0 25,2 0 51,1 0,7 23

YaK 2,2 6,5 0,4 25 0,5 65,4 0

YaE 1,8 0 71 0 21,4 1,8 67,9

Elde edilen sonuglar cinsiyet ve yas kategorisinde elde edilen sonuglarla benzerlik
gostermektedir. Cinsiyet kategorisinde ¢ocuk ve kadin siniflari arasinda olusan yiiksek
karisiklik yas&cinsiyet kategorisinde kadin yas gruplarina dagilmistir. Benzer sekilde
yetigskin yas grubunda goriilen diisiik basarinin yas&cinsiyet kategorisine etkisi yetiskin
erkek ve yetiskin kadin smiflarinda goriilmiistiir. Ayrica erkek ve kadin siniflar1 arasindaki
en yliksek karigikligin geng erkek ile yash kadin sinifi arasinda olmasi insan algilamasiyla

benzerlik gostermektedir.

3.8. Skor Seviyeli Birlestirme Yaklasimi ile Yas ve Cinsiyet Tamima Calismasi

Bu calismada kisa siireli telefon konusmalarinit konugmacinin yas ve/veya cinsiyetine
gore simiflandiran bir sistem gelistirilmistir. Blok diyagrami Sekil 3.22°de verilen sistem {i¢
alt sistemin skor seviyesinde birlesiminden olusmaktadir. Gelistirilen sistemin ilk
asamasinda konusmalarin ses igeren boliimleri perde frekansina dayali olarak belirlenir ve
yalnizca bu boliimler kullanilarak 6znitelik vektorleri ¢ikarilir. Calismada MFCC, PLP ve

prosodik ozniteliklerden olusan ii¢ frakli 6znitelik vektorii kullanilmistir. Daha sonra bu
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Oznitelik vektorleri kullanilarak ti¢ farkli siniflandirma sistemi olusturulmustur. Bu alt
sistemlerin her birisinde farkli siniflandirma yaklasimlari ve Ozniteliklerin fakli
kombinasyonlar1 kullanilmistir. Son asamada ise {i¢ alt sistemin sonuglar1 skor seviyesinde

birlestirilerek giris konusmalar1 konusmacimin yas ve cinsiyet grubuna gore

simiflandirilmstir.
] SVA've dayals |,
Siniflandirma “ Sindf
- or
Oznitelik GMM'ye dayal Seviyeli o
aGender » | .
VT Cikarma Smiflandirma Birlestirme
GMM-SV 've dayah
I Siniflandirma

Sekil 3.22. Skor seviyeli birlestirme yaklagimina dayali sistemin blok diyagrami

Calismada konusmalarin sesli/sessiz boliimlerinin belirlenmesi i¢in Praat [171]
programinda yazilan bir script kullanilmistir. Bu script ile konugsmanin perde frekanslari
otokorelasyona dayali olarak tahmin edilmis ve belirlenen bir esik seviyeye gore
konusmanin sesli ve sesiz boliimlerine karar verilmistir. Bu programla yapilan bir analizin

sonucu Sekil 3.23’te gosterilmistir.

1
o

=
5000 Hz

Sekil 3.23. Konusmanin sesli/sessiz boliimlerinin tespiti

Ug farkli alt sistemin birlesiminden olusan bu sistemin gelistirilmesinde aGender
veritabanindaki ses kayitlar1 kullanilmigtir. Sistemin egitiminde veritabaninin egitim
boliimdeki 471 konusmacinin 32526 konugmasinin tamami kullanilirken test asamasinda
ise veritabaninin test boliimiindeki 299 konusmacinin 20548 konusmasindan uzunlugu 0.5
saniyeden biiyikk olan 10715 tanesi kullanilmistir. Gelistirilen sistemin egitim ve test

asamasinda kullanilan veri kiimesi ile ilgili detaylar Tablo 3.24’te verilmistir.
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Tablo 3.24. Egitim ve test asamasinda kullanilan veri kiimesi

Egitim agamasinda kullanilan konusmaci sayisi 471
Egitim asamasinda kullanilan 6rnek sayisi 32526
Egitim asamasinda kullanilan en kisa konugsmanin uzunlugu 0.1s
Egitim asamasinda kullanilan en uzun konugmanin uzunlugu 58S
Egitim asamasinda kullanilan konusmalarin ortalama uzunlugu 0.75s
Test agsamasinda kullanilan konusmaci sayisi 299
Test asamasinda kullanilan 6rnek sayisi 10715
Test agamasinda kullanilan en kisa konusmanin uzunlugu 05s
Test asamasinda kullanilan en uzun konugmanin uzunlugu 5s
Test asamasinda kullanilan konusmalarin ortalama uzunlugu 1s

3.8.1. SVM’ye Dayah Yas ve Cinsiyet Siniflandirma Sistemi

Calismada 6nerilen birlesik sistemi olusturan ¢ alt sistemden birincisi olan SVM’ye
dayali siniflandirma sistemi bes farkli akustik parametreden tiiretilen 42 prosodik
Oznitelikle temsil edilen konusmalarin bir SVM siniflandiricisi ile siniflandirilmasi fikrine
dayanir. Blok diyagrami Sekil 3.24’te verilen sistemin egitim asamasinda egitim igin
belirlenen konusmalardan ¢ikarilan prosodik oOznitelik vektorleri kullanilarak bir SVM
siniflandiricist egitilir. Test asamasinda ise test konusmalarindan cikarilan prosodik
Oznitelikler egitilen SVM siniflandiricisina uygulanir ve oznitelik vektorlerinin SVM
uzayindaki konumuna gore ilgili konusmacinin yas ve/veya cinsiyet grubuna karar verilir.
Calismada olusturulan SVM smiflandiricisinin  egitiminde RBF ¢ekirdek fonksiyonu

kullanilirken ¢oklu siniflandirma i¢in ise bire kars1 bir yaklagimi kullanilmastir.

SVM Egitimi

A A

3 -
W Oznitelik Cikarma

+ Simaf
(Prosodik) Olasihiklar:
Test = e > SVM Tahmini =} >

Sekil 3.24. SVM’ye dayali siniflandirma sisteminin blok diyagrami
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Calismada kullanilan prosodik 6zniteliklerin listesi Tablo 3.25’te verilmistir. Bu

Ozniteliklerin konusma sinyallerinden ¢ikarilmasinda Praat ses analiz programinda yazilan

bir script kullanilmistir. Bu script ile tiim konusma sinyalleri analiz edilmis ve her

konusmaya karsilik gelen 42 prosodik 6znitelik 5 akustik parametreden tliretilmistir. Bu

parametrelerden perde frekansinin tahmininde orokorelasyon yontemi, formant frekansinin

tahmininde ise Burg algoritmasi kullanilmistir.

Tablo 3.25. Calismada kullanilan prosodik 6znitelikler

H1-A3

Oznitelik grubu | Istatistikler Oznitelik
sayisi

Ortalama, ortanca, standart sapma, maksimum, minimum,

Perde frekansi Jitter (local), Jitter (local, absolute), Jitter(rap), Jitter(ddp) 11
Shimmer(local), Shimmer (local, dB)
Birinci, ikinci ve ti¢iincii formantin ortalamasi (F1, F2, F3)

Formant frekansi h 9
F1, F2 ve F3’iin standart sapmas1 Ve bant genisligi

Yogunluk Ortalama, maksimum, minimum ve standart sapma 4

o Ortalama otokorelasyon, Ortalama harmonik giiriiltii orani

Harmoniklik 3
ve Ortalama giirtiltii harmonik orani
Ortalama, maksimum, minimum, egim, basiklik (kurtosis)

Uzun siireli ve carpiklik (skewness), birinci ve ikinci harmoniklerin

ortalama genligin genligi (H1, H2), birinci, ikinci ve igiincii 15

spektrum formantin genligi (Al, A2, A3), H1-H2, H1-Al, H1-Az2,

Calismada gelistirilen SVM’ye dayali siiflandirma sistemi aGender veritabanin

egitim bolimiindeki 471 konugmacinin 32526 konusmasi ile egitilmis ve test boliimiindeki

10715 konusma ile test edilmistir. Yas, cinsiyet ve yas&cinsiyet olmak fiizere Ti¢

kategorilerinde yapilan testlerde elde edilen sonuglar Tablo 3.26’da verilmistir. Elde edilen

sonuglardan prosodik 6zniteliklerle gelistirilen bu sistemin konusmacinin yas ve cinsiyetini

belirlemede oldukca basarili oldugu goriilmektedir.
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Tablo 3.26. Prosodik 6zniteliklerle gelistirilen SVM’ye dayali sistemin siniflandirma

basarisi
Oznitelik vektoriiniin tiirii Prosodik
Oznitelik vektdriiniin boyutu 42
Ug siifl1 cinsiyet siniflandirma basarisi (%) 87.31
Dort siniflt yas siniflandirma basarisi (%) 47.79
Yedi sinifli yas&ecinsiyet siniflandirma basarisi (%) 47.24

3.8.2. GMM’ye Dayah Yas ve Cinsiyet Siniflandirma Sistemi

Calismada 6nerilen birlesik sistemi olusturan ti¢ alt sistemden ikincisi olan GMM’ye
dayali siniflandirma sisteminde {i¢ farkli 6znitelik vektorii (MFCC, PLP ve prosodik) ile
olusturulan Gauss karisim modelleri kullanilarak konusmacinin yas ve/veya cinsiyet sinifi
tahmin edilmistir. Blok diyagrami Sekil 3.25’te verilen sistemin egitim asamasinda her yas
ve/veya cinsiyet smif i¢in bir GMM modeli egitilir. 256 bilesenden olusan bu modellerin
egitiminde aGender veritabaninin egitim boliimiinden segilen 20 konusmacinin yaklasik
birer dakikalik konugsmalari kullanilmistir. Her smifa ait 20 konusmaci egitim
veritabanindan rastgele secilmis ve bu konusmacilarin ses kayitlarindan ¢ikarilan 6znitelik
vektorleri ile ilgili smifi temsil eden birer GMM modeli egitilmistir. Boylece egitim
asamast sonunda erkek, kadin ve ¢ocuk olmak iizere 3 cinsiyet modeli, ¢ocuk, geng,
yetiskin ve yasli olmak iizere 4 yas modeli ve bu modellerin birlesiminden olusan 7
yas&cinsiyet modeli olusturulmustur. Calismada yas ve cinsiyet modeli olarak kullanilan

GMM’lerin egitiminde EM algoritmas1 kullanilirken tekrar sayisi olarak ise 20 secilmistir.

<> o EM Yas/Cinsiyet
w Oznitelik Cikarma i Bl GMM Modelleri

........... (MECC, PLP, Prosodik) $ Logaritmik
ERR—— Ly . . Prosodi labiliglik
E Test E""* ........................... .. G}.‘D’I Skarlama ..... '?. E. turit

Sekil 3.25. GMM’ye dayal1 siniflandirma sisteminin blok diyagrami
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Yas ve cinsiyet modellerin egitimi tamamlandiktan sonra sistem aGender
veritabaninin test boliimiindeki 299 konusmacinin 10715 konusmasi ile test edilmistir.
Ortalama uzunlugu 1 saniye olan konusmalar ile yapilan bu testlerde konusmadan ¢ikarilan

Oznitelik vektorleri egitim asamasinda olusturulan GMM modelleri ile karsilastirilmis ve

1
LLmodel(x) = ﬁzliv=1 lOg (Pmodel(xi lw, w1, Z) (3-6)

ifadesine gore hesaplanan logaritmik olabilirlik skoruna gore konusmacinin yas ve/veya
cinsiyet smifina karar verilmistir. Calismada gelistirilen GMM’ye dayali sistem yas,
cinsiyet ve yas&cinsiyet olmak iizere ii¢ kategoride test edilmis ve elde edilen sonuglar

Tablo 3.27’de verilmistir.

Tablo 3.27. GMM’ye dayal1 sistemin siniflandirma basarisi

. Cinsiyet Yas Yas&ecinsiyet
Kullanilan 6znitelik tiirli ve boyutu (g (4 smifly) (7 simifly)
13 MFCC +A+ A A 84.76 44.43 43.27
I5PLP +tA+AA 84.58 45.52 44.41
42 prosodik 6znitelik 80.42 40.67 40.20

Elde edilen sonuglardan MFCC ve PLP 6znitelikleri ile gelistirilen GMM sisteminin
her li¢ kategoride de prosodik oOznitelikleriyle gelistirilen sistemden daha basarili oldugu
gorilmektedir. Ayrica daha Onceki c¢alismada elde edilen sonucglar goz Oniinde
bulunduruldugunda GMM’ye dayali yas ve cinsiyet tanima sisteminin SVM’ye dayali

sisteme kiyasla daha basarisiz oldugu goriilmektedir.

3.8.3. GMM-SV SVM ile Yas ve Cinsiyet Siniflandirma Sistemi

Calismada Onerilen birlesik sistemi olusturan {i¢ alt sistemden sonuncusu olan
GMM-SV SVM vyaklasiminda ti¢ farkli 6znitelik vektorii (MFCC, PLP ve prosodik) ile
olusturulan GMM siipervektorleri birer SVM siniflandiricisina uygulanmis ve elde edilen
olasiliksal sonuglara gére konusmacinin yas ve/veya cinsiyet grubuna karar verilmistir.

Blok diyagrami Sekil 3.26’da verilen sistemin ilk asamasinda genel arka plan modeli
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(UBM) olarak isimlendirilen bir GMM modeli konusma sinyallerinden ¢ikarilan 6znitelik
vektorleri ile olusturulmustur. Bu modelin egitiminde her yas ve cinsiyet grubundan
yaklasik esit miktarda konusma verisi kullanilmistir. Boylece bu modelin herhangi bir yas
veya cinsiyet grubuna meyilli olmasi 6nlenmis olur. 32 bilesenli bir GMM modeli olan
UBM’nin egitiminde aGender veritabanin egitim bdoliimiinden rastgele segilen 35
konusmacinin (her smiftan beser konusmaci) yaklasik 30 dakikalik konusmalart
kullanilmistir. UBM parametrelerinin tahmininde EM algoritmasi1 kullanilirken tekrar

sayis1 olarak ise 20 se¢ilmistir.

3
@ »[  MAP | GMM
Oznitelik Cikarma Uyarlama | » Supervektor

L R i :
| Test | (MFCC. PLP, Prosodik) v v ol Si?ﬂlfl
:"..'_'-h—-'] EM SVM Egitimi o
| uem —* — | EM |—. r ve Tahmind ”

Sekil 3.26. GMM-SV SVM sisteminin blok diyagrami

UBM’nin egitimi tamamlandiktan sonra egitim veri kiimesindeki her konugmaya
karsilik gelen GMM modeli UBM’den uyarlanarak olusturulur. Calismada uyarlama
yaklagimi olarak MAP yontemi, uyarlama oranini belirleyen etki faktorii olarak ise 14
degeri secilmistir. Daha sonra GMM'’lerin ortalama bilesenleri u¢ uca eklenir ve
olusturulan GMM siipervektorleri kullanilarak bir SVM siniflandiricist egitilir. SVM
smiflandiricisinin egitiminde ¢ekirdek fonksiyonu olarak RBF fonksiyonu, en iyi SVM
parametrelerinin (ceza ve gamma parametreleri) belirlenmesi i¢in ise 1zgara tarama
yontemi kullamlmistir. SVM’nin egitiminden sonra test asmasina gegilir. Once test
konusmasina karsilik gelen GMM siipervektorleri UBM’den uyarlanarak olusturulur. Daha
sonra bu vektorler egitilen SVM siniflandiricisina uygulanir ve test vektorlerinin SVM
uzayindaki konumuna gore ilgili konugsmacinin yas ve/veya cinsiyet sinifina karar verilir.

Calismada onerilen GMM-SV SVM sistemi aGender veritabanin test bolimiindeki
299 konugmacinin 10715 konusma ile test edilmistir. Yas, cinsiyet ve yas&cinsiyet olmak

tizere Ui¢ kategorilerinde yapilan testlerde elde edilen sonuglar Tablo 3.28’de verilmistir.
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Tablo 3.28. GMM-SV SVM sisteminin siniflandirma basarisi

Kullanilan 6znitelik tiirti ve Cinsiyet Yas Yas&cinsiyet
boyutu (3 sinifl) (4 smifl) (7 simiflr)
13 MFCC +A+AA 87.05 49.72 48.31

15 PLP+A+ AA 87.88 49.72 48.37

42 prosodik 6znitelik 87.36 48.30 47.75

Elde edilen sonuglardan ii¢ farkli 6znitelik vektori ile gelistirilen GMM-SV SVM
sistemlerinin yas ve/veya cinsiyet siniflandirma basarisinin yaklasik ayni oldugu

goriilmektedir.

3.8.4. Skor Seviyeli Birlestirilme Yaklasimi

Calismada oOnerilen sistemin son asamasinda ti¢ alt sistemin sonuclari skor
seviyesinde birlestirilir. Bu sistemlerin ikisinde smiflandirici olarak SVM, birinde ise
GMM yontemi kullanilmigtir. GMM’nin sonucu logaritmik olabilirlik skoru, SVM’nin ise
tahmin edilen smifin etiketidir. Bu durumda bu sonuglar dogrudan birlestirilemez. Bu
sonuglarin birlestirilebilmesi igin ortak bir 6lgege ¢evrilmesi gerekir. Calismada her bir
sistemin sonuglar1 dnce olasiliksal skorlara doniistiiriilmiis daha sonra birlestirilmistir.

GMM’ye dayali sistemin sonuclarinin olasiliksal skorlara doniistiiriilmesi icin
puanlamaya dayali bir yontem kullanilmistir. Bu yontemde ilgili yas-cinsiyet modelleri ile
yapilan karsilagtirma sonucunda hesaplanan logaritmik olabilirilik skorlar1 biiyiikten
kiiglige dogru siralanmis ve bu siralamaya gore her sinifa bir puan verilmistir. Calismada
en biiytik olabilirlik skoruna sahip sinifa 10, ikinciye 8 ve digerlerine sirasiyla 5, 4, 3, 2, 1
puan verilmistir. Puanlama islemi birlestirilecek alt sistemlerin hepsinde yapilir. Daha
sonra her smifin toplam puani hesaplanir ve tiim puanlarin toplamina boliinerek olasiliksal
skorlar elde edilir. Son asamada ise hesaplanan olasiliksal skorlara gore test konugmasinin
smifina karar verilir. Ug farkli sistem tarafindan verilen puanlarin olasiliksal skorlara

doniistiirildigi 6rnek bir hesaplama Tablo 3.29°da verilmistir.
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Tablo 3.29. Puanlamaya dayali yontemle olasilik skorlarinin hesaplanmasi

S1 | S2 | S3 | S4 | S5 | S6 | S7 | Toplam
2 4 3 33
Sistem2’ye gore puanlama | 5 2 10 | 10 1 3 4 33
Sistem3’e gore puanlama 1 3 10 5 2 4 8 33
5
0

Sistem1’¢ gore puanlama 8 10 5 1

Toplam puan 14 | 15 | 25 | 16 11 | 15 99
Olasiliksal skor 0.14|10.15]0.25|0.16 | 0.05| 0.11 | 0.15 1

SVM sonuglarinin olasiliksal skorlara doniistiiriilmesi i¢in farkli yOntemler
gelistirilmistir. Bu yontemlerden Platt [172] tarafindan gelistirilen 6l¢ekleme yaklagimi en
yaygin kullanilan yontem olup bu c¢alismada da kullanilmistir. Yaygin olarak kullanilan
acik kaynak makine 6grenme kiitiiphaneleri tarafindan da desteklenen Platt’in 6l¢ekleme
yaklagimi 1ibSVM kiitiiphanesinde bir parametrenin (-b) setlenmesiyle uygulanmaktadir.
Bu ¢alismada da libSVM kiitiiphanesi kullanilmis ve ilgili parametre setlenerek SVM’lerin
olasiliksal skorlar iiretmesi saglanmistir. Son asamada ise farkli SVM’ler tarafindan
iiretilen olasiliksal skorlarmmin ortalamasi alinmis ve en yiiksek olasiliga gore test
konusmasinin sinifina karar verilmistir.

Calismada dordii SVM’ye ii¢ti ise GMM’ye dayali olmak tizere toplam yedi farkli
siniflandirma sistemi gelistirilmistir. Bu sistemler dnce kendi i¢inde birlestirilerek Pgy,, Ve

Pgyu ile gosterilen iki farkli olasiliksal skor elde edilir. Daha sonra bu iki olasiliksal skor

Pyirtesik = K1XPeym + K2XPsyy (3.7)

ifadesine gore birlestirilerek tek bir skora doniistiriilir. Burada k,; ve k, katsayilari
sirastyla  GMM  ve SVM  sistemlerinin  sonug tizerindeki agirliklarini  belirleyen
parametreler olup degeri O ile 1 arasinda degisen gergel sayilardir. Toplami 1 olan bu
sayilarin belirlenmesi i¢in sistem 0.1 adim araklar ile test edilmis ve elde edilen basari
oranina gore en uygun agirhik katsayillart ky = 0.3, k, = 0.7 olarak belirlenmistir.
Calismada kullanilan skor seviyeli birlestirme yaklagiminin blok diyagrami Sekil 3.27°de

verilmistir.
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Sekil 3.27. Onerilen skor seviyeli birlestirme yaklasimimin blok diyagrami

Pyiriesik

Calismada oOnerilen birlesik sistem aGender veritabaninin gelistirme bdliimiindeki

299 konusmacinin 20549 konugmasiyla test edilmistir. Yas, cinsiyet ve yas&cinsiyet

olmak tizere ii¢ kategoride yapilan testlerde elde edilen sonuglar Tablo 3.30°da verilmistir.

Tablo 3.30. Onerilen birlesik sistemin ii¢ kategorideki siniflandirma basarilar:

ID Smiflandirma Yaklasima  Oznitelik Tiirii Yas&Cinsiyet Yas Cinsiyet
1 MFCC 48.31 49.72  87.05
2 GMM-SV SVM PLP 48.37 49.72  87.88
3 Prosodik 47.75 48.30 87.36
4 Skor seviyeli birlestirme 1,2,3 52.77 53.64 90.31
5 MFCC 43.27 4443 84.76
6 GMM PLP 44.41 4552  84.58
7 Prosodik 40.20 40.67 80.42
8  Skor seviyeli birlestirme 5,6,7 44 56 4525 85.21
9 SVM Prosodik 47.24 47.79  87.31
10 Skor seviyeli birlestirme 4,9 53.33 54,02 90.32
11  Skor seviyeli birlestirme 8,10 53.50 54.10 90.39
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Elde edilen sonuglardan GMM-SV SVM yaklagiminin her ii¢ kategoride de en
basarili yontem oldugu goriilmektedir. Diger iki yontemden prosodik oOzniteliklerle
olusturulan SVM yaklasimi ile bu yonteme yakin basari elde edilirken basarist en diisiik
yontem ise GMM’ye dayali siiflandirma yaklagimi olmustur. SVM yaklasimi ile
gelistirilen dort sistem kendi arasinda birlestirilmis ve cinsiyet kategorisinde %2.44, yas
kategorisinde %4.3 ve yas&cinsiyet kategorisinde ise %4.96 basar1 artisi saglanmustir.
GMM’ye dayali sistemlerin birlestirilmesi durumunda ise ¢ok az bir basari artisi
saglanmistir. Calismada en yiiksek basar1 orani tiim alt sistemlerin birlestirilmesi
sonucunda elde edilmistir. Tablo 3.30’da 11 numarasiyla gosterilen bu sistem bireysel
basaris1 en yiikksek olan 2 numarali sistemle gore cinsiyet kategorisinde %2.51, yas
kategorisinde %4.38, yas&cinsiyet kategorisinde ise %5.13 basari artig1 saglamistir.

3.8. Kanal Dengeleme

Solomonoff ve arkadaglar1 [157] tarafindan gelistirilen NAP (Nuisance Attribute
Projection) yontemi kanal etkilerinin giderilmesi i¢in SVM smiflandiricist ile birlikte
kullanilan olduk¢a popiiler bir yontemdir. Bu yontem belirli bir ¢ekirdege 6zgii degildir ve
her tiir SVM siipervektoriine uygulanabilir. NAP yontemiyle SVM egitimi Oncesinde
oturum degiskenliginden kaynaklanan istenmeyen ydnler siipervektorlerden cikarilir. Bir

stipervektor icin NAP doniistimii

s'=s—-UUTs) (3.8)

seklinde verilir. Burada U 06z kanal matrisi olup bu matris her biri ¢esitli egitim
konusmalarina (oturumlar) sahip c¢ok sayida konusmacidan olusan bir gelistirme veri
kiimesi kullanilarak egitilir. Her konusmacinin siipervektorlerinden o konusmacinin tim
stipervektorlerinin ortalamasi ¢ikarilir ve elde edilen vektorler birlestirilerek 6z kanal
matrisi olusturulur. Sadece kanal degisimlerini temsil eder bu matris konugmaci bilgisi
igermez ve bu matristen elde edile 6z vektorlerden degisimin en yiiksek oldugu K tanesi ile
kanal degisim alt uzay1 temsil edilir. Son olarak bu alt uzay konusmaci verilerinden
cikarilarak konusmaci siipervektorlerindeki kanal etkileri azaltilmis olur.

Bu ¢alismada GMM-SV SVM vyaklagimi ile gelistirilen yas ve/veya cinsiyet tanima

sistemine NAP yontemi uygulanarak bu yontemin yas ve/veya cinsiyet tanima iizerindeki
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etkisi incelenmigtir. Blok diyagrami Sekil 3.28’de verilen sistemin gelistirilmesinde

aGender veritabanindan segilen telefon konusmalar1 kullanilmistir.

- ‘
»  MmaPp [ GMM ]
R ) | _p| NAP Egitimi

.............. Uyarlamas: Siipervektorleri

Ll I
Oznitelik Cikarma

I“‘."‘“}_ - (MFCC)
L

3 i

NAP Déniisimi [€ =~~~ ~
« -:"_,I l v
el B Simif Etiketi
lL BM ) > — »| EM | . SVM Egitimi  [rweeses >

= ve Tahmini

Sekil 3.28. Kanal dengelemeye dayali siniflandirma sisteminin blok diyagrami

aGender veritabaninin egitim boliimiinden rastgele segilen 70 konugmact genel arka
plan modelinin egitiminde, diger 70 konusmaci ise NAP’mn 6z kanal matrisinin egitiminde
kullanilmistir. Bu konugmacilarin segiminde her yas ve cinsiyet sinifindan esit sayida (5’er
tane) konusmacinin segilmesine dikkat edilmistir. UBM ve NAP’1n egitimi i¢in segilen 140
konusmacinin disinda kalan 331 konusmaci ise SVM’nin egitiminde kullanilmistir.
Calismada 6znitelik olarak 13 MFCC katsayilarinin birinci ve ikinci tiirevlerinden olusan
39 elemanl: bir 6znitelik vektorii kullanilmistir. GMM bilesen sayisi olarak 128, UBM’nin
egitimi i¢in ise EM algoritmasi kullanilmistir. Calismada konusmacilarin her oturumda
seslendirdigi konugmalar bir biitiin olarak kabul edilmis ve bu konugmalara karsilik gelen
GMM’ler UBM’den uyarlanarak egitilmistir. Daha sonra bu modeller siipervektorlere
déniistiiriilmiis ve UBM parametreleri ile \/w; X, /* ifadesine gore normalize edilmistir.
Son asamada ise NAP yontemi ile belirlenen kanal alt uzay1 bu vektorlerden ¢ikarilmis ve
elde edilen vektorler dogrusal ¢ekirdekli bir SVM siniflandiricisina uygulanarak
konusmacilarin yas ve cinsiyet grubu tahmin edilmistir.

Gelistirilen sistemin test asamasinda aGender veritabaninin test boliimiindeki 299
konusmaci tarafindan 1388 oturumda seslendirilen 20548 konusma verisi kullanilmustir.
Test asamasinda da her oturumdaki konusmalar bir biitiin olarak kabul edilmis ve
olusturulan 1388 ciimle ile sistem test edilmistir. Ortalama 10 saniye konusma igeren
ciimlelerle yapilan bu testlerde degisik NAP kanal alt uzay boyut i¢in sistemin basarisi

Olclilmiis ve elde edilen basariya gore gelistirilen sistem i¢in en uygun kanal alt uzay
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boyutu belirlenmistir. 20 ile 200 arasindaki kanal alt uzay boyutu i¢in elde edilen 7 sinifl

siiflandirma bagariminin degisimi Sekil 3.29°da gosterilmistir.
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Sekil 3.29. NAP kanal alt uzay boyutunun yas ve cinsiyet siniflandirma basarisina
etkisi

Sekil 3.29’dan da goriildiigii gibi kanal alt uzay boyutunun 45 segilmesi durumunda
en yiiksek yas ve cinsiyet siiflandirma basarisi elde edilmistir. Calismada uygulanan kanal
dengeleme yaklagimin basari tizerindeki etkisinin belirlemesi igin sistem ayni sartlarda
NAP’li ve NAP’s1z olarak test edilmistir. Kanal dengeleme yapilmadan gergeklestirilen
test sonucunda 1388 6rnegin 840 tanesinde konusmacinin yas ve cinsiyet grubu dogru
tahmin edilerek 9%60.51 smiflandirma basaris1 elde edilirken NAP yonteminin
kullanilmasiyla dogru smiflandirilan 6rnek sayist 861°e basar1 orani ise %62.03°e
cikmistir. Bu sonuclardan NAP yontemi ile gerceklestirilen kanal dengeleme yaklagiminin
GMM siipervektorlerine dayali olarak gelistirilen yas ve cinsiyet siniflandirma sisteminin

basarisini arttirdigi goriilmektedir.



4. SONUCLAR

Bu tez calismasinda konusmacilar1 yas ve cinsiyet grubuna gore otomatik olarak
simiflandiran bir sistemin gelistirilesi amaclanmistir. Konusmacinin yas ve cinsiyet
siifinin otomatik olarak belirlenmesi basta ticari, medikal ve adli olmak iizere genis bir
uygulama alanina sahiptir. Otomatik olarak tespit edilen yas ve cinsiyet bilgisi dogrudan
bir hizmetin (reklam, miizik, iirin gibi) se¢iminde kullanilabilecegi gibi konusmaci ve
konusma tanima sistemleri basta olmak iizere konusmaya dayali bircok sistemde 6n bilgi
olarak da kullanilir. Ozellikle cinsiyet bilgisi konusmaci tanima sistemlerinde arastirma
uzayimi ayni cinsiyetli konusmacilarla siirlandirarak; konusma tanima sistemlerinde ise
cinsiyet bagimli modellerin tanimlanmasina imkan sunarak performans artisi
saglamaktadir.

Ozellikle sagladigi kolay kullamim, diisiik maliyet, yiiksek giivenirlik ve uzaktan
kullanilabilme imkan1 konugsmaya dayali sistemlere olan ilgiyi artmistir. Ancak bu tiir
sistemlerin gelistirilmesinde karsilasilan bazi zorluklar da vardir. Bu zorluklarin baginda
konusma sinyalinin oldukca degisken bir igerige sahip olmasi gelir. Bu degiskenligin
kaynagi kullanilan mikrofon, iletisim kanali, ortam giiriiltiisii gibi dis faktorler olabilecegi
gibi seslendirilen metnin igerigi, kisinin hasta veya yorgun olmasi, ruhsal durumundaki
degisiklikler gibi igsel faktorler de olabilir. Ayrica i¢ ve dis faktorlerde higbir degisim
olmasa dahi kisinin farkli zamanlarda seslendirdigi iki konusmasina karsilik gelen ses
sinyali tamamen ayni olmaz. Ses biyometrisindeki bir diger zorluk da sesin taklit
edilebilmesidir. Bazi insanlar bir diger kisinin sesini olagan dis1 sekilde taklit
edebilmektedir. Ses taklidi 06zellikle konusmaci dogrulama sitemlerinde ele alinmasi
gereken bir konu olup bu tez calismasinda degerlendirilmemistir.

Konusmaya dayali yas ve cinsiyet siniflandirma sistemleri genellikle ii¢ asamadan
olusur; Oznitelik ¢ikarma, modelleme ve karar asamasi. Sistemin genel performansini
dogrudan etkileyen bu asamalarin her birisi i¢in Onerilmis degisik yontemler mevcuttur.
Ancak bu yontemlerin higbiri tiim sartlar i¢in en iy1 sonucu iiretmez. Bu nedenle her asama
icin en uygun yontemin belirlenmesi ve bu yontemler kullanilarak ilgili siniflandirma
sisteminin gelistirilesi gerekir.

Bu tez calismasinda 6znitelik ¢ikarma, modelleme ve karar asamalarinda kullanilan

cesitli yontemler incelenerek bu yontemlerle gelistirilen yas ve cinsiyet siniflandirma
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sistemlerinin performans degerlendirmeleri yapilmistir. Her bir sistemin avantaj ve
dezavantajlar1 ortaya koyulmus ve bu sistemler i¢in en uygun model biiyiikliigii, konugma
siiresi, Oznitelik boyutu gibi parametreler belirlenmistir. Calismada ayrica ii¢ farkli
sistemin skor seviyeli birlestirilmesine dayali yeni bir sistem &nerilmistir. Onerilen bu
sistemde farkli 6znitelik ve siniflandirma yontemleri ile gelistirilen alt sistemlerin sonuglari
once olasiliksal skorlara doniistiiriilmiis daha sonra ise deneysel olarak belirlenen agirlik
katsayilar1 ile ¢arpilarak birlestirilmistir. Yapilan deneyler sonucunda calismada &nerilen
skor seviyeli birlestirme yaklagiminin konusmacilarin yas ve cinsiyet gruplarina gore
siiflandirilmasinda %5 civarinda bir basari artisi sagladigi goriilmiistiir.

Bu caligmada gelistirilen yag ve cinsiyet siniflandirma sistemlerine iligkin elde edilen

sonuclar asagida 6zetlenmistir.

1. Konugsmaya dayali tanima sistemleri genellikle metne bagimli ve metinden
bagimsiz olarak iki gruba ayrilir. Metne bagimli sistemlerde kullanilan metnin
icerigi sabit olup sistemin hem egitim asamasinda hem de test asamasinda ayni
icerik kullanilirken metinden bagimsiz sistemlerin egitim ve test asamalarinda
farkli icerige sahip konusmalar kullanilir. Metinden bagimsiz sistemler daha
esnektir ve gelistirilen sistemlerin genellikle metinden bagimsiz olmasi istenir.
Ancak bu sistemlerin gelistirilmesi daha zordur ve bu sistemlerde konusma
iceriginden kaynaklanan degisimlerden daha az etkilenen yoOntemlerinin
kullanilmas1 gerekir. Metne bagimli ve metinden bagimsiz sistemlerde kullanilan
cesitli yontemler vardir. Bu yontemlerden dinamik zaman biikkme (DTW)
ozellikle metne bagimli sistemlerde kullanilan bir yontem olup bu ¢alismada
konusmacinin cinsiyet grubunun (erkek ve kadin) belirlenmesi i¢in kullanilmistir.
Metne bagimli ve metinden bagimsiz olarak gelistirilen DTW sistemi iki farkli
veritabani ile test edilmistir. Veritabanlarindan ilki giiriiltiisiiz bir ortamda tek bir
oturumda kaydedilen TIMIT veritabani, digeri ise farkli ortamlarda farkli iletisim
hatlar1 iizerinden kaydedilen telefon konusmalarindan olusan ORATOR
veritabanidir. Yapilan testlerde gelistirilen cinsiyet tanima sisteminin egitim ve
test asamasinda kullanilan konusmalarin igeriginden ziyade kayit ortami ve
iletisim kanali gibi dig faktorlerden daha fazla etkilendigi goriilmiistiir.
Giiriiltiisiiz bir ortamdaki metinden bagimsiz olarak gelistirilen sistemin basarisi
(%97.91) giiriiltiili ortamdaki metne bagimli sistemin basarisindan (%97.24)
daha yiiksek olmustur.



146

2. Calismada incelenen modelleme yontemlerden bir digeri de Vektdr Nicemle
(VQ) yaklasinudir. Ozellikle metinden bagimsiz tanima sistemlerinde yaygin
olarak kullanilan VQ yontemi ile metinden bagimsiz bir cinsiyet tanima sistemi
gelistirilerek kod kitabi boyutunun tanima bagarisina etkisi arastirilmigtir. TIMIT
veritabani ile yapilan testlerde kod kitabi boyunun cinsiyet tanima basarisini
arttirdig1 ve en yiiksek tanima oranin (%97.98) ise 64 elemanli kod kitab ile elde
edildigi gortilmiistir. VQ yontemiyle gelistirilen ayni sistem konusmacilarin
farkli ruhsal durumlarda seslendirdigi konusmalarindan olusan Bogazigi
Universitesi duygulu konusma veritaban1 ile de test edilmistir. Ilgili
veritabandaki konugmacilarin olagan konusmalariyla %100’e yakin basar1 elde
edilirken her konusmacinin 4 farkli duygu halinde (sevingli, olagan, kizgin ve
iizgiin) seslendirdigi konusmalarla yapilan testlerde cinsiyet tanima basarisinda
%30’a yakin azalma olmustur. Elde edilen bu sonuglara gore seslendirilen metnin
icerigi, kayit ve iletisim ortami gibi etkenlerin disinda konugsmacinin ruhsal
durumu da cinsiyet tanima basarisini etkilemektedir. Her bir duygu durumu igin
elde edilen basar1 oranlari ayr1 ayri incelendiginde en yliksek cinsiyet tanima
basaris1 iizgiin ruh halinde (%74.54), en diisiik basar1 ise seving ruh halinde
(%66.36) elde edilmistir.

3. Konusmaya dayali tanima sistemlerinde yaygin olarak kullanilan 6zniteliklerin
cogu (MFCC gibi) ses yolunun 6zelliklerini i¢inde barindirir ve kayit sartlarindan
onemli derecede etkilenir. Ses yolu ise fonem bagimlidir ve bu durumda ses yolu
ozelliklerini i¢inde barindiran Ozniteliklerde fonem bagimli olur. Ayrica bu
ozniteliklerle giivenilir tanima saglanmasi i¢in tiim fonetik yapiy1 kapsayan uzun
konusmalarin kullanilmasi gerekir. Bu nedenle veri miktarina daha az bagiml
olan ve tam olarak metinden bagimsiz 6zniteliklere ihtiya¢ vardir. Ses tellerinin
titresimi sonucunda girtlakta olusan ve ses kaynagi olarak degerlendirilen hava
akist sinyali bu ihtiyaci karsilamada 1yi bir alternatiftir. Bu ¢aligmada girtlaksal
akis sinyalinden zaman uzayinda ¢ikarilan agilma (OQ), kapanma (CIQ) ve hiz
(SQ) orami ile frekans uzayinda c¢ikarilan harmonik seviye farki (H1-H2)
parametrelerinin  konusmacinin cinsiyeti ile iligkisi arastirilmigtir.  TIMIT
veritabanindaki 438 erkek ve 192 kadin konusmacinin /a/ fonemine karsilik gelen
girtlaksal akis sinyali tekrarlamali uyarlamali ters filtreleme (IAIF) yontemi ile

belirlenmis ve her bir konusmaci i¢in ilgili ses kaynagi parametreleri
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hesaplanmistir. Elde edilen sonuglardan hesaplanan dort ses kaynagi
parametresinin konusmacinin cinsiyeti ile iligkili oldugu goriilmiistiir. Her
parametre icin bir esik seviye belirlenerek bu seviyeye gore siniflandirmasi
yapildiginda, zaman uzayinda cikarilan ii¢ parametre ile %97 seviyesinde,
frekans uzayindan ¢ikarilan parametreyle ise %93 seviyesinde cinsiyet (erkek ve
kadin) smiflandirma basaris1 elde edilmistir. Bu sonuglara gore g¢alismada
incelenen zaman uzay1 parametreleri konusmacinin cinsiyetini taninmada frekans
uzayl parametresine gore daha basarili olmustur. Elde edilen simiflandirma
basarilar1 g6z dniinde bulunduruldugunda incelenen ses kaynagi parametrelerinin
(0Q, CIQ, SQ ve H1-H2) konusmacimin cinsiyetinin taninmasinda 6znitelik
olarak kullanilabilecegi degerlendirilmistir.

Gauss karisgim modeli (GMM) 6zellikle karmagsik verileri modellemede
kullanilan giiglii ve esnek bir aragtir. Bu ¢alismada ii¢ farkli 6znitelik vektorii
(MFCC, PLP ve LPCC) ile gelistirilen GMM’ye dayali siniflandirma
sistemlerinin konusmacinin cinsiyet (erkek ve kadin) grubunu belirlemedeki
basarilar1 arastirilmistir. Gelistirilen sistemler farkli bilesen sayisi ve farkli
Oznitelik boyutlar1 ile test edilerek en uygun bilesen sayisi, Oznitelik tiirii ve
boyutu belirlenmistir. TIMIT veritaban1 ile yapilan testlerde hem 06znitelik
boyutunun hem de GMM bilesen sayisinin cinsiyet tanima basarisini arttirdigi
ancak belirli bir degerden sonraki artisin basar1 {izerinde olumlu bir etkisinin
olmadigi gorilmistiir. Kullanilan 6zniteliklerden MFCC en basarili yontem
olurken 6znitelik boyutu ve GMM bilesen sayisinin diisiik olmast durumunda
PLP yonteminin basarist MFCC’den daha yliksek olmustur. En yliksek cinsiyet
tanima oran1 16 MFCC katsayisindan olusan 6zniteliklerin 8 bilesenli GMM ile
modellenmesi sonucunda %99.37 olarak elde edilmistir. Diisiik boyutlu 6znitelik
vektorlerin yliksek bilesenli GMM’lerle modellenmesi durumunda basar1 orant
%70’lere kadar diiserken, yiliksek boyutlu 06zniteliklerin diisiik bilesenli
GMM’lerle modellenmesi durumunda basar1 oran1 %95’ler seviyesinde kalmistir.
Bu durum GMM’ye dayali cinsiyet siniflandirma sisteminin basarisinda
kullanilan 6znitelik vektoriiniin boyutunun GMM bilesen sayisindan daha 6nemli
oldugu seklinde degerlendirilmistir. Calismada en diisik basarn1 4 LPCC
katsayisindan olusan 6zniteliklerin 1 bilesenli GMM ile modellenmesi sonucunda

%70.74 olarak bulunmustur. Ancak bu oran oOznitelik boyunun ve bilesen
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sayisinin artmasi ile birlikte %97’ye kadar ¢ikmistir. Bir bilesenli GMM’lerle
yapilan testlerde bile cinsiyet tanima basarist %98 basar1 seviyesi yakalandigi
diistiniildiiglinde konugmacinin yalnizca cinsiyetinin taninmasinda yiiksek
bilesenli GMM’lere gerek olmadigi degerlendirilmistir.

GMM’nin genelleyici giicii ile SVM’nin ayirict 6zelliklerini birlestiren GMM
siipervektorlerine dayali SVM (GMM-SV SVM) yaklagimi basta konusmaci
dogrulama sistemleri olmak tizere birgok ses isleme uygulamasinda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu ¢alismasinda GMM-SV SVM yaklagimi konusmacinin yas
ve cinsiyet sinifin belirlemesi amaciyla kullanilmistir. Gelistirilen sistem farkl
konusma siiresi ve GMM bilesen sayisi ile test edilmis ve elde edilen sonuglara
gore en uygun konusma siiresi ve GMM bilesen sayis1 belirlenmistir. aGender
veritabani ile yapilan testlerde konusmacilar cinsiyetlerine 3 (erkek, kadin ve
cocuk), yaslarina gore 4 (¢ocuk, geng, yetiskin ve yasl) yas ve cinsiyetlerine gore
ise 7 smfa ayrilmigtir. Her ii¢ kategoride de konusma siiresi ve bilesen
sayisindaki artis siniflandirma basarisini arttirmis ancak belirli bir degerden
sonraki siire ve bilesen artisinin sonug ilizerinde énemli bir etkisinin olmamustir.
Yapilan testler sonucunda en yiiksek smiflandirma basarisi 16 saniyelik
konusmalarin 64 bilesenli GMM’lerle modellenmesi sonucunda elde edilmistir.
Yetigkin konusmacilarin cinsiyet grubunun belirlenmesinde %95’in iizerinde
basar1 saglanirken ¢ocuk konusmacilarin i¢cin bu oran %64 seviyesine kadar
diismiistiir. Hatal1 kararlarin biiyiik bir boliimii ¢ocuk ve kadin cinsiyet grubu
arasinda olmustur. Bu durumun c¢ocuk ve kadin konusmacilarin temel frekans
ozelligindeki yakinlikla iligkili olabilecegi degerlendirilmistir. Yas gruplarina
gore siniflandirmada ise c¢ocuk ve yashi konusmacilar geng ve yetiskin
konusmacilara kiyasla daha basarili simiflandirilmistir. Bu durumun sesteki
degisimin ergenlik ve yaslilik doneminde daha fazla olmasiyla iligkili olabilecegi
degerlendirilmistir. Konusmacinin yas ve cinsiyeti birlikte degerlendirildiginde
ise ¢ocuk ve kadin siiflar1 arasinda goriilen yiiksek hata orani basta gen¢ kadin
olmak iizere kadin yas gruplar arasinda dagilmistir. Erkek ve kadin siniflart
arasindaki en yiiksek hata orani ise geng erkek ile yashi kadin sinifi arasinda
olmustur. Bu durum insan algilamasiyla benzerlik géstermektedir.

Bir smiflandirma sisteminin performansi farkli 6znitelikler veya siniflandiricilar

kullanilarak gelistirilen alt sistemlerin sonuglar1 birlestirilerek arttirilabilir. Bu
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calismada da ii¢ farkli 6znitelik tiiri (MFCC, PLP ve prosodik) ve ii¢ farkli
siiflandirma yaklagimi (SVM, GMM ve GMM-SV SVM) ile gelistirilen toplam
7 alt sistemin sonuclar birlestirilerek konusmacinin yas ve cinsiyet sinifinin
taninmasinda performans artis saglanmistir. Ayni smiflandirma yaklagiminin
kullanildig: alt sistemler 6nce kendi aralarinda birlestirilmis daha sonra ise elde
edilen sonuglar birlestirilerek nihai sonu¢ elde edilmistir. Calismada GMM
siniflandiricist ile gelistirilen alt sistemlerin kendi aralarindaki birlestirme
sonucunda ¢ok az bir performans artis1 saglanirken (%0.15), SVM’ye dayali
sistemlerin birlestirilmesi sonucunda %5 civarinda bir performans artigi
saglanmistir. En yiikksek siniflandirma bagarisi ise tiim alt sistemlerin hiyerarsik
birlestirilmesi sonucunda elde edilmistir. Bu sistem ile konusmacilarin cinsiyet
grubunun belirlenmesinde %2.5, yas grubunun belirlenmesinde %4.4, yas ve
cinsiyet grubunun belirlenmesinde ise %S5.1 oraninda performans artisi
saglanmustir.

Calismada son olarak konusmacinin yas ve cinsiyet grubunun belirlenmesinde
iletisim kanali ve oturum degiskenliginden kaynaklanan etkilerin performans
tizerindeki etkisi arastirllmistir. NAP yontemi ile gerceklestirilen kanal
dengeleme sonucunda GMM-SV SVM sisteminin yas ve cinsiyet siniflandirma
basarisinda %1.5 oraninda artis saglanmistir.

Bu tezde elde edilen sonuglardan konusmacinin yas ve cinsiyet grubunun
taninmasinda, kullanilan verinin uzunlugu, iletisim ortami, Oznitelik ¢ikarma
yontemi, smiflandirma algoritmasi ve karar asamasinda kullanilan yontem gibi

bir¢ok parametrenin etkili oldugu goriilmiistir.



5. ONERILER

1. Konusmacilar1 yas ve cinsiyetlerine gore otomatik olarak siniflandiran
sistemlerinin gelistirilmesinde her yas ve cinsiyet grubundan yaklasik esit
miktarda konugma verisine ihtiya¢ duyulur. Ancak mevcut veritabanlarinin ¢ogu
yalnizca yetiskin konusmacilarin ses kayitlarindan olusur ve bu ylizden yas ve
cinsiyet tanima sistemleri i¢in uygun degildir. Her yas ve cinsiyet grubundan
yaklagik esit sayida konusmacinin farkli iletisim ve kayit ortamlarinda
seslendirdigi konusmalardan olusan veritabanlarinin gelistirilmesi bu eksikligin
giderilmesi anlaminda faydali olacaktir.

2. Yaslanmanin ses iizerindeki etkileri kisiden kisiye degisiklik gosteren oldukga
karmagik bir siiregtir. Kiginin cinsiyeti, 1rki, sigara ic¢ip igmedigi, gibi bir¢ok
faktor bu degisimi etkileyebilir. Bu etkilerin arastirilarak ortaya koyulmasi
gelecek ¢aligmalara yon vermek adina faydali olacaktir. Ornegin kisinin dnce
cinsiyet grubunun daha sonra yas grubunun belirlendigi iki seviyeli bir
simiflandirma yaklasimi kullanilarak bu yaklasimin yas ve cinsiyet tanima
basarisina etkisi arastirilabilir.

3. Yetiskin konusmacilarin cinsiyetlerine gore siniflandirilmasinda oldukga ytiksek
basar1 saglanmaktadir. Ancak sisteme cocuk konusmacilar dahil edildiginde
basar1 oram1 %10 civarinda dismektedir. Bu durum 6zellikle ¢ocuk
konusmacilarin kadin olarak siniflandirilmasindan kaynaklanir. Kadin ve ¢ocuk
konusmacilarin ses Ozelliklerinin daha ayrintili incelenerek bu iki smifi
birbirinden ayiracak yeni 6zniteliklerin arastirilmasi faydali olacaktir. Bu konuda
konusmanin ritim, h1z ve vurgu ses 6zellikleri incelenebilir.

4. Calismada ses kaynagindan ¢ikarilan parametrelerden yalnizca 4 tanesinin
konusmacinin cinsiyeti ile iliskisi arastirilmistir. Ses kaynagindan c¢ikarilan
parametrelerin tamaminin konusmacmin yas ve cinsiyet grubu ile iligkisi
arastirilabilir.

5. Calismada kullanilan aGender veritabaninda tanimlanan yas gruplarinin
sinirlarinin belirlenmesinde kisinin yasla olusan fizyolojik degisimlerden ziyade

cagr1 merkezi gibi ticari uygulamalarin ihtiyaglar1 goz 6niinde bulundurulmustur.
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Yasla olusan fizyolojik degisimlere gore belirlenmis yas araliklarinin basari
tizerindeki etkisi aragtirilabilir.

Calismada oOnerilen skor seviyeli birlestirme yaklasimi ile yas ve cinsiyet
siniflandirma performansinda artis saglanmistir. Benzer bir yaklagim O6znitelik
seviyesinde uygulanarak o6znitelik ve skor seviyeli birlestirme yaklagimlarinin
karsilagtirilmasi yapilabilir.

. Ayrica 0znitelik ve skor seviyeli birlestirme yaklasimlarinin birlikte kullanildig:
hibrit bir sistem gelistirilerek performans degerlendirmesi yapilabilir.

LDA ve PCA gibi yontemlerle diisiik boyutlu uzayda temsil edilen 6zniteliklerin

basari iizerindeki etkisi arastirilabilir.
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