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Oz

Son yillarda yapilan konusma sistemi ile ilgili sorunlarin tespit edilmesinde ve konusma analizinde gelisen teknolojinin getirdigi
imkanlar sayesinde ses tellerinin yiiksek hizli goriintiileri yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir. Bu yiliksek hizli goriintiiler
konusmacinin ses tellerinin vibrasyonuyla ilgili detayl bilgiler igerir. Fakat verinin biiylikligii goz 6niine alindiginda bu goriintiilerin
manuel olarak iglenmesi miimkiin gériinmemektedir. Bu nedenle son yillarda gelistirilen otomatik goriintii isleme algoritmalari ile ses
telleri gortintiilerinden glottis tespiti ve boliitlenmesi popiiler hale gelmistir. Bu ¢alismada literatiirdeki ¢caligmalardan farkl olarak ses
telleri goriintiilerinin piksel tabanli otomatik simiflandirilabilmesi i¢in kullanilabilecek olan dogruluk, keskinlik (hassasiyet), geri
¢agirma, F1 skoru ve esit hata orani performans 6lgiitleri incelenmistir. Bununla birlikte literatiirdeki piksel tabanli siniflandirma modeli
olan derin yapay sinir ag1 temel sistem olarak alinarak yeni 6nerilen Gauss Karigim Modeli tabanli sistem ile kiyaslanmistir. Boyutlari
256x256 olan manuel olarak boliitlenmis 3000 adet yiiksek hizli endoskopik kamera goriintiisii rasgele olarak egitim, gelistirme ve
degerlendirme veri setlerini olusturmak i¢in kullanilmustir. Veri seti ile egitilen modellerin, gelistirme ve degerlendirme setleri ile yapilan
caligmalar sonucunda ikili siniflandirmada yaygin olarak kullanilan dogruluk, keskinlik, geri cagirma ve F1 skoru dl¢iitlerinin modelden
modele yaklasik sadece %1 oraninda degistigi ve bu sonuglarin sistem performansini yansitma konusunda, ayni durumda % 22 degisim
gosterebilen esit hata orani kadar etkili olmadigini géstermistir. Bu ¢aligmanin sonucunda sistemlerin dogruluk degerleri ayni kalsa bile
esit hata oran1 farklar1 degisebilmekte, bu nedenle asiri uydurulmus sistemlerin daha dogru kestirilebildigi gosterilmektedir. Temel
sistem ile dnerilen modeller karsilagtirildiginda, onerilen sistem 4096 karisimli Gauss Karisim Modeli, kullanilan biitiin performans
Olgiitleri i¢in en iyi sonucu vermis olup, degerlendirme setindeki esit hata orani i¢in %22°1ik bir performans iyilestirmesi gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Veri isleme ve tanima, Konugma igleme, Makine 6grenmesi.

Analysis of Performance Metrics for Automatic Pixel-Based
Classification in Vocal Cord Images

Abstract

In recently years, thanks to the opportunities brought by the developing technology, high-speed images of the vocal cords have been
started to widely use in detection of problems with the speech system and analysis of speech. These high-speed images contain detailed
information about the vibration of the speaker's vocal cords. However, considering the size of the image data, it does not seem possible
to manually process these images. For this reason, glottis detection and segmentation from vocal cord images has become popular with
the development of automatic image processing algorithms in recent years. Unlike the other literature studies, in this study, the accuracy,
precision (sensitivity), recall, F1-score and equal error rate performance criteria are examined used to automatically classify vocal cord
images based on pixels. In addition to this, deep artificial neural network, that pixel classification based model in the literature, has been
compared with the newly proposed model Gaussian Mixture Model. 3000 high speed endoscopic camera images manually segmented
with dimensions 256x256 pixels were used to generate training, development and evaluation data sets of randomly. As a result of the
studies conducted with the validation and evaluation sets of models trained with the data set, the accuracy, precision, recall and F1 score
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criteria, which are commonly used in binary classification, changed only by 1% from model to model. And this result has shown that
other performance metrics are not as effective as equal error rate that reflecting the system 22% change in the same situation. As a result
of this study, even if the accuracy values of the systems remain the same, equal error rate differences may change, therefore it has been
shown that overfitted systems can be predicted more accurately. Comparing the models proposed with the based system, the proposed
system gave the best result for all performance criteria using the 4096 component Gaussian Mixture Model, and it is showed a
performance improvement of 22% for the equal error rate in the evaluation set.

Keywords: Data processing and recognition, Speech processing, Machine learning.

1. Giris

Insanin en temel iletisim araci olan konusma iiretim sisteminin analizi ve konusmadaki bozukluklarin incelenmesinde ses
tellerindeki vibrasyonun degisiminin 6nemli bir yeri vardir. Ses tellerinin vibrasyonundaki bozukluklar, fonksiyonel disfoni, parezi (ses
telleri kismi felci), vokal polip ve nodiiller, girtlak kanseri ve larenjit (ses telleri iltihab1) gibi hastaliklardan kaynaklanabilir.[1-3] Ses
iiretim mekanizmasini ve ses bozukluklarinin klinik teshisini anlamayi amaglayan ¢alismalarda oncelik, ses telleri (vokal kord)
titresiminin 6zelliklerini iyi tanimak ve bu 6zelliklerin dogru bi¢imde yorumlanabilmesidir. Ayrica bu goriintiiler konugma analizi iginde
kaynak olarak kullanilmaktadir. Ses tellerinin vibrasyonunu incelemek i¢in yapilan ¢alismalarda son yillarda yiiksek hizli endoskopik
kameralarla alinan goriintiiler kullanilmaktadir.[4-6] Bu goriintiiler bir hastanin ses tellerinin titresiminin bir periyodunun yakalanmasin
ve ses telleri titresimlerinin 6l¢iimiinii saglar.[7] Ses telleri normal konusma esnasinda 70-400 Hz frekans araliginda titresirler. Klinik
ses analizinde kullanilan HSV sistemleri bir periyot icerisinde ses tellerinin frekansina gore her bir periyotta en az 10 kare goriintiileme
yapabilir ve 6zellikle diisiik frekansta olan erkek ses tellerinin bir periyodunu detayli yakalayabilmek i¢in yeterli hiza sahiptir.[8,9]

Genellikle HSV gbriintiileri incelenirken ilk asamada ilgi bolgesi (IB) belirlenir, ardindan iB icerisinde béliitleme islemi
gerceklestirilir. [7] IB belirlenmesinde literatiirde ilk bagvurulan yéntem manuel yapilmasi, el ile segilmesidir. [10-12] Diger bir yontem
ise baslangi¢ bdlgesinin manuel olarak secilip, sonraki analizler i¢in bélgenin otomatik adapte edilmesidir. Bu yontemlerde IB otomatik
izlenmesi igin hareket kestirimi, kok noktalari, toplam yogunluk degisimi gibi algoritmalar kullanmaktadir. [13-14] B nin otomatik
olarak belirlenmesi igin yapilan ¢aligmalarda ise toplam yogunluk degisimi, hareket kestirimi gibi yontemlerinin yaninda son zamanda
derin yapay sinir aglar1 tabanli yontemler kullanilmaya baslanmustir. [15-18] Ses tellerinin vibrasyonu sirasinda ses tellerinin oldugu
bolgedeki yogunluk degerlerinin zamandaki degisimi genellikle biiyiikk olmaktadir. Bu degisimin mutlak olarak 6l¢iiliip ortalamasi
alinarak IB bolgesinde yiiksek degerler elde edip daha sonra elde edilen bu iki boyutlu degisim haritas1 veya diger ismiyle Toplam
Degisim Resmi (Total Variation Image) otomatik bulunan esik degerler ile ikili resme doniistiiriilerek ilgi bdlgesinin kestirimi
gerceklestirilebilmektedir. [19] Fakat bu yontem, ses tellerinin siirekli olarak vibrasyon yaptigi durumlarda kullanilabilir. Ses tellerinin
hareket etmedigi durumlarda IB’yi belirleyebilmek icin makine dgrenmesi ve derin dgrenme ydntemleri kullanilabilir. Makine
dgrenmesi kullamlarak yapilan bir yontemde 1B’ nin belirlenmesi icin glottisteki yerel renk ve sekil bilgisi kullanilmistir. Egitim, tanima
ve boliitleme modiillerinden olusan bu sistemde 60 farkl: glottis sekli manuel olarak tespit edilmis ve bir dizi tanimlayicilar hesaplanarak
glottis bolgesi tespit edilmesinde kullanilmistir. Elde edilen bolge glottisin sonraki framelerde IB icinde kalmasi i¢in otomatik
izlenmistir. Bu yontemin ¢ok sayida blok icermesi ve glottis i¢in farkli sekiller belirlemede kullanici tizerindeki yiikiinden dolay1
karmagik ve getirdigi is yiikii yliksektir. [20] Daha farkli olarak yakin zamanda glottis lokasyonunu otomatik belirlemek ve boliitlemek
icin yapilan ¢aligmada RGB renk kanallarini 6znitelik ¢ikariminda kullanarak, cok katmanli derin yapay sinir ag1 egitip ilgi bolgesi bir
smiflandirma problemi olarak ele alinmigtir. Glottal bolge renginin ve gevresinin glottal bolgenin digindan farkli bir desene sahip oldugu
bilgisi kullanilarak HSV goriintiileri 3 x 3’ liikk pargalara ayrilip her bir par¢anin orta noktasindaki pikselin glottis olup olmamasina gore
bir etiket bilgisi olusturulup RGB kanallarindan gelen her biri 9x1°lik vektorlere doniistiiriilmiis 3x3” likk goriintii verisinden 27x1°lik
Oznitelik vektorii olusturularak 4 katman 128 noéronlu bir DNN (Deep Neural Network) modeli Dogruluk (Accuracy) metrigi esas
almarak egitilmis ve %65 performans elde edilmistir.[15]

Bu ¢aligmanin amaci piksel tabanli siniflandirma ile HSV goriintii islemede Dogruluk (Accuracy) yaninda Esit Hata Oran1 (Equal
Error Rate), Hassasiyet (Precision), Geri Cagirma (Recall) ve F1- Skoru 6l¢iitlerinin lokalizasyon performansi agisindan kullanimini
incelemek ve DNN ile 6nerilen Gauss Karisim Modeli (Gaussian Mixture Model-GMM)’ ni kiyaslamaktir. Bu makale dort bolim
seklinde diizenlenmistir. Bolim 2’ de ¢alismanin yontemi, olusturulan 6znitelikler, kullanilan siniflandirma modelleri ve performans
Olciitleri hakkinda detayli bilgiler verilecektir. Boliim 3’ de, veri setinin hazirlanmasi ve yapay sinir ag1 modellerinin egitim asamasindan
bahsedilecektir. Boliim 4 ’de egitim, gelistirme ve degerlendirme agamalarindan elde edilen performans oOlgiitleri baz alinarak yapay
sinir ag1 modelleri ve Gauss karisim modeli kiyaslamasi yapilacaktir. Boliim 5° de ise ¢alisma sonuglaria gore bir yapay sinir agi
modelinin performans basarisinda esas alinmasi gereken performans 6l¢iitii iizerinde durulacaktir.

2. Yontem

Bu ¢alismada HSV goriintli isleme icin piksel siniflandirma tabanli bir sistem kullanilmistir. Sistemin ilk asamasinda HSV
goriintiilerinden dznitelik ¢ikarilmis, ardindan HSV goriintiileri 6znitelikleri kullanilarak glottis veya arka plan olacak bigimde ikili
siiflandirilmugtir.

2.1. Oznitelik Cikarim

Bu calismada kullanilan 6znitelikler RGB renk kanallarindan elde edilmistir. [15] ‘de yapilan ¢alismada oldugu gibi HSV
gorlintiileri her bir 3x3’liik parcalardan elde edilmis 1x9’luk RGB bilegenlerinin birlestirilerek 1x27°lik 6znitelik vektorii
olusturulmustur. Birbirleriyle ortiigmeyen goriintii lizerindeki 3x3’liikk biitiin parcalar Nx27’lik bir veri seti olusturacak bigimde
birlestirilir. Oznitelik ¢ikarimi Sekil 1°de sol tarafta gosterilmistir. Veri setinde kullamlan biitiin pikseller igin 3x3’liik parganin orta
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noktasindaki pikselin etiketi glottis ise 1 arka plan ise 0 olacak bigimde olusturulmustur. Bu 6znitelik ve etiket bilgisi DNN ve GKM
modellerinin egitimi ve degerlendirilmesi i¢in kullanilmustir.

38TV ITLY

NE— :
3 Background
o
o
| &
255*255 Girig Goriintisi 3*3 RGB Gériintd Bloklan Input 27*N Output 1*N
L J
Oznitelik gikanmi- Blok isleme Tam Baglantlh Katman Nx Ikili Siniflandirma

Sekil. 1 Onerilen gerceve. Glottis lokalizasyonu i¢in izlenen adimlarin gdsterimi: 6n isleme, bloklama, egitim asamas, test
2.2. Smiflandirma Modelleri
2.2.1. Yapay Sinir Ag1 Modelleri

Bu ¢aligmada [15]” de Rao vd., tarafindan kullanilmis 4 katmanli-128 néronlu-relu aktivasyonlu ve sigmoid ¢ikis fonksiyonlu derin
yapay sinir agi modeli (DNN) temel sistem olarak se¢ilmistir. Temel sistem 27 boyutlu 6znitelik vektoriinii giris olarak alip ¢ikista ilgili
pikselin glottis mi arka plan m1 olduguna dair 0 ile 1 arasinda skor {iretmektedir. Temel sistemin diger kendi alt kiimesi olan 1-2-3 gizli
katmanli, 32-64-128-256 noronlu ve aktivasyon ig¢in relu, selu, tanh kullanan [21] toplamda temel sistem ile birlikte 37 sinir ag1 modeli
kullanilmistir. Bu modeller icerisinde egitim ve gelistirme setlerinde basarimi en yiiksek olanlar 1 gizli katman-128 noéron-selu modeli
temel DNN sistem ile beraber ¢alismanin devaminda 6lgiitler ile birlikte analiz i¢in kullanilmistir. Sekil 1’de 6znitelik vektoriiyle yapay
sinir agmnin etkilesimi gosterilmektedir.

2.2.2. Gauss Karisim Modeli

HSV goriintiilerinde glottis ve arka plandan elde edilen 6znitelik vektdrlerinin olasilik dagilimi Gauss karigimi olarak diigliniilebilir.
Bu yaklasimla 6znitelik vektorleri siniflarina gore ayrilarak glottis ve arka plan i¢in ayrt ayr1 1024, 2048 ve 4096 karisim bilegenine
sahip GKM modelleri kullamilmisti. GKM’ ler i¢in gerekli olan ortalama vektdrii ve kovaryans matrisleri EM(Expectation
Maximisation) algoritmasi ile egitim seti kullanilarak belirlenir.[22] Elde edilen GKM modellerinin ¢iktilari gelistirme ve degerlendirme
setleri ile detayli performans analizi i¢in kullanilir. Onerilen GKM modeli Sekil 2’ de gosterilmektedir.

o
N

_’ Background — Bai@uund
GKM

Output 1*N

Datalmages_663

Glottis GKM

| \
Lx -
255%255 Girig Gorantiisi 3*3 RGB Gorunta Bloklan
L 1 1] |
Oznitelik gikanmi- Blok isleme Gauss Kansim Modeli Nx ikili Siniflandirma

Sekil. 2 Onerilen Gauss Karisim Modeli ile HSV siniflandirma sistemi

2.3. Performans Olgiitleri

Bu ¢aligmada sistemlerin performanslarini kiyaslamak amaciyla ikili siniflandirma problemlerinde siklikla kullanilan dlgiitlerden
Dogruluk (Accuracy-ACC), Hassasiyet (Precision-PR), Geri Cagirma (Recall- R), F1- Skoru ve Esit Hata Oran1 (Equal Error Rate-
EER) kullanilmstir. Bu 6lgiitlerin hesaplanmasinda ikili siniflandirma sistemi sonucunda meydana gelen su durumlar kullanilir.

Dogru Pozitif (True Positive-TP) : Smiflandirma sonucunda referans pozitif piksellerin kag tanesinin dogru bulundugunu belirtir.
Bu ¢alismada pozitif piksellerin glottise ait oldugu kabul edilmistir.

Dogru Negatif (True Negative-TN) : Siniflandirma sonucunda referans arka plana ait piksellerin kag tanesinin dogru bulundugunu
belirtir.

Yanlig Pozitif (False Positive-FP) : Stmiflandirma sonucunda referans arka plan piksellerin kag tanesinin glottis olarak bulundugunu
belirtir.

Yanlis Negatif (False Negative-FN) : Siniflandirma sonucunda referans pozitif piksellerin ka¢ tanesinin arka plan olarak
bulundugunu belirtir.

Referanstaki toplam glottis piksel sayis1 TP+FN, arka plan piksel sayis1 TN+FP olarak ifade edilebilir.
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2.3.1. Dogruluk

Dogruluk arka plan ve glottis piksellerinin ne kadarinin dogru siniflandirildigini gosterir ve su sekilde hesaplanir:

ACC— TP N 0
TP+TN+FP+FN

ACC 0 ile 1 araliginda deger alir. ACC 1’¢ yaklastik¢a dogru siniflandirilmig piksel sayisi artar. ACC 6lgiitii verisetinin dengeli
dagilimi durumunda sistem performansini daha iyi yansitmaktadir. Fakat dengesiz veri setinde yani sinif 6rnek sayilari arasinda biiyiik
farklar olmas1 durumunda ACC 6lgiitii boliitleme performansim dogrudan temsil edemeyebilir. Ornegin HSV gériintiilerinde genellikle
glottis bolgesi arka plana gore ¢cok daha kiigiiktiir. Eger glottis bolgesi resmin onda birini olusturursa ve sistem glottis piksellerinin
hepsini yanlis tahmin ederse ACC 0.9 gibi ¢ok biiyiik bir deger alabilir. Bu gibi durumlarda hassasiyet ve geri ¢agirma olgiitleri
boliitleme performansini daha dogru yansitmaktadir.

2.3.2. Hassasiyet

Bu caligmada glottis olarak siniflandirilan piksellerin gergekte glottis olma ihtimalini gdsterir. Asagidaki gibi denklem ile ifade
edilir:

PR=—— )

"~ TP+FP

PR ’nin artmas1 arka plan piksellerinin glottis olarak siniflandirilmasini 6nler, FP ’nin azalmasini saglar. Bu nedenle diisiik PR’ a
sahip HSV goriintiilerinde arka plan iizerinde sahte glottis bolgeleri belirebilir. Daha yiiksek performans i¢in PR’ nin daha biiyiik olmasi
istenir.

2.3.3. Geri Cagirma

Bu calismada glottis olarak siniflandirilan piksellerin ne kadarinin dogru olarak tahmin edildigini gosterir. Asagidaki denklem ile
ifade edilir:

TP

R= 3)

~ TP+EN

Geri ¢agirma glottis bolgesi iginde yanlis tahmin edilen glottis piksellerinin biiyiikligii hakkinda bilgi verir. R oraninin 1 olmast
glottisin tamamen dogru olarak siniflandirildigint gosterir ancak PR diisiik ise glottisin haricinde farkli yerlerde sahte glottis bolgeleri
olusur. Bu nedenle PR ve R birbirinden bagimsiz degerlendirilemez. ideal bir sistem igin PR ve R 1 olmalidir.

2.3.4. F1 Skoru

F1 skoru, PR ve R’nin etkisini birlestirmek amaciyla, PR ve R ‘nin harmonik ortalamasi olarak tanimlanmigtir. F1-skor dlgiitii,
Denklem (4) ile ifade edilir.

PR.R
PR+R

F1=2 (4)
PR ve R degerlerinden biri ¢ok kiiciik degil ise F1 boliitleme performansiyla ilgili nemli bilgi verir. F1 degeri 0-1 araliginda olup
1’ e yaklastik¢a performansin arttigini gosterir.

2.3.5. Esit Hata Orani

Esit hata oran1 (EER) sistem ¢ikisinda glottis i¢in yapilan hata olasilig1, sahte glottis piksel olasilig1 (Pfa) ile arka plan i¢in yapilan
hata oraninin (PM) birbirine esit olmasi durumunu ifade eder. Bu amagla glottis ve arka plan pikselleri i¢in sistemlerin verdikleri skorlar
bir esik deger belirlenerek degerlendirilir. Glottis i¢in yapilan hata olasiligi Pfa(@) = 1 - R(8) ile arka plan igin yapilan hata olasilig1
PM(O) =FP(0) /(FP(0) +TN(6))’ nin birbirine esit oldugu esik degeri, 8, optimizasyon ile belirlenir. Burada elde edilen 8 degeri HSV
goriintlisiiniin ikili forma donistiiriilmesinde kullanilir. EER hatal1 glottis olasiligin1 belirlemektedir. Hatali glottis olasiligit EER
kiiciildiigtinde sifira yaklasir dolayisiyla PR 1’e yaklasir. Ayni sekilde hatali arka plan olasilig1 da sifira yaklastigi icin R’ de 1’e yaklasur.
Bu nedenle en kiigiik EER’ye sahip sistem daha basarili performans gosterebilir.
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3. Yapilan Calismalar

3.1 Veri Setinin Hazirlanmasi

Bu c¢alismada IRCAM HSV goriintii veritabant kullanilmistir. [23] Veri tabaninda 256x256 boyutunda 10 farkli videodan her
birinden esit olmak tizere 3000 goriintii secilmis ve gelistirilen uygulama ile manuel olarak boéliitlenmistir[ 19]. Veri taban1 3x3 ’liik
RGB pargalarina ayrilabilmesi i¢in genellikle arka plan olan 1. satir ve 1. siituna ait RGB degerleri ¢ikarilarak 255x255 ’lik boyuta
indirilmistir. Her kanala ait 255x255°lik goriintiiler 3x3°liikk pargalara ayrildiktan sonra her bir resim i¢in 7225x27 boyutunda 6znitelik
verisi elde edilmistir. Ayni1 anda referans boliitlenmis gortintii kullanilarak 7225x1°lik etiket vektorii olusturulmustur. HSV
goriintiilerinde glottis biiyiikliigii arka plana gore genellikle ¢ok kiigiik oldugu i¢in veri seti dengeli degildir. Bu nedenle eldeki veri seti
dengeli egitim ve gelistirme seti yapilabilmesi i¢in veri tabanindan 70000 glottis piksele ait 6znitelik vektorii ile 70000 arka plan piksele
ait oznitelik vektorii rasgele segilerek egitim seti olusturuldu. Benzer bigimde 35000 glottis i¢in 35000 arka plan i¢in rasgele segilen
vektorler gelistirme seti i¢in kullanildi. Kalan diger verilerden rasgele secilen daha dengesiz 1 milyon piksele ait veri degerlendirme
setini olusturmak i¢in kullanildi.

3.2 Yapay Sinir Ag1 Modellerinin Egitilmesi

Egitim i¢in hazirlanan veri seti derin ve si1g yapay sinir ag1 modellerinin egitiminde kullanilmistir. Derin ve yapay &grenme
modellerinin egitiminde keras- tensorflow kiitiiphanesi kullanilmistir.[24] Egitilen modellerin derlenmesinde kayb1 kii¢iiltmek i¢in ikili
etiketli verisetlerinde tercih edilen ikili ¢apraz entropi (binary crossentropy) fonksiyonu tercih edilmistir. Sinir ag1 modelleri geri
yayilim algoritmasi ile egitildi. Optimizasyon algoritmasi olarak 6grenme orani 1e¢-08 olarak ayarlanan “ADAM?” kullanilmistir.[25]
Egitim ve gelistirme siiregleri boyunca izlenecek 6lgiit olarak ACC kullanilmistir. Egitim esnasinda modele verilen her 32 verilik yi1gin
icin tahmin edilen deger ile gercek deger arasindaki fark hesaplanarak modelin agirliklar1 6grenilmistir. Egitim verisetinin egitimi
tamamlaninca agirliklar modelin daha 6nce hi¢ gormedigi gelistirme veriseti iizerinde test edilerek asir1 uydurma olup olmadigi
incelenmistir. Modeller asir1 uydurma olmayacak bi¢cimde secilmistir. Sistem ¢ikis1 0 ile esiklenerek glottis i¢in 1 arka plan i¢in 0 olacak
bi¢imde belirlenmistir.

3.3 GKM Modellerinin Egitilmesi

Gauss karisim modellerinin egitiminde, egitim setinde bulunan glottis ve arka plan drnekleri ayr1 ayrt kullanilmistir. Glottis
Oznitelikleri ile glottise ait bir GKM, arka plan 6znitelikleri ile arka plana ait bir GKM, EM algoritmast ile egitilmigti. GKM’deki
karigim sayisi olarak 1024, 2048 ve 4096 secilmistir. Segilen bu Gauss dagilimlarin kovaryans matrisi igin tam, kiiresel ve kdsegen
matris ayr1 ayri se¢ilmistir. Egitilen bu sistemlerin verdikleri olasilik degerlerinin logaritmasi alinmig ve bunlarin farki alinarak log
ihtimal oran1 (log likelihood ratio-LLR) hesaplanmugtir. Sistem ¢ikisi LLR> @ igin 1 diger durumlar i¢in ise 0 olarak karar verilmistir.
Sistemin performansi @ ile degismektedir. Bu ¢calismada EER’yi saglayan 0 degeri kullanilmustir.

4. Ciktilar ve Tartisma

Yapay sinir ag1 tabanlt modeller egitim seti ile egitilmis ve gelistirme seti {izerinde dogruluklarina bakilarak performanslari
Olciilmiistiir. Egitilen 37 modelden en basarili modeller olan temel sistem 4-128-relu DNN modeli ve 1-128-selu olan SNN s1g modeli
ileri analiz i¢in segilmistir.

GKM tabanli sistemler egitim seti ile egitilmis bu sistemlerden tam kovaryans matrisine sahip olanlar, asirt uydurma sebebiyle
diisiik performans gdstermistir. Bu nedenle ileri analiz i¢in sadece kiiresel kovaryans GKMs ve kosegen kovaryans GKMd modelleri
secilmistir.

Egitim, gelistirme ve degerlendirme setleri ile se¢ilen GKM, DNN ve SNN modellerine girig olarak verildi. Sistem ¢iktilar1 EER’
yi saglayan @ degerini belirlemek i¢in analiz edildi. Belirlenen @ degerinde veri setleri siniflandirilarak EER, PR, R, F1 ve ACC 6l¢iitleri
hesaplanarak sonuglar elde edildi. Egitim, gelistirme ve degelendirme setleri iizerindeki performans 6lgiitlerine ait degerler sirasiyla
Tablo 1, Tablo 2 ve Tablo 3’te gdsterilmistir.

Tablo 1 incelendiginde modeller egitim seti {izerinde 0.95 ile 0.98 araliginda dogruluk degerine sahiptir. Benzer bicimde PR, R, F1
oOlgiitleri de aymi sekilde olusmustur. Burada bu dlgiitler arasinda yilizde yiiz bir korelasyon goriilmektedir. Diger taraftan sistemlerin
EER degerleri daha farkli bir bigimde olugsmus ve DNN ig¢in en yiiksek deger olan 4.92, GKMd-4096 i¢in en diisiik deger olan 1.60
degeri gozlenmistir. Tablo 1’deki sonuclara gére PR, R, F1 ve ACC olgiitlerinden sadece bir tanesini performans incelemek i¢in
kullanmak yeterlidir. Ancak dikkat edilirse sistem performanslarindaki degisim bu dlgiitlerin her birinde ayn1 olup minimum diizeydedir.
Elde edilen 0.95-0.98 deger aralig1 model se¢imi icin 1.60 ile 4.92 arasindaki EER ile kiyaslandiginda 6nemli derecede kiigliktiir. EER
glottis ve arka plan i¢in sistemin esit hata yapti1 durumu ifade eder. Bu nedenle EER kiiciildiikge ACC, PR, R ve F1 degerleri dogru
orantil olarak ytikselecektir. Bu sebepten EER diger dl¢iitlerinde bilgilerini tasimaktadir. En kiigiik EER’ ye sahip sistem daha basarili
performans gosterir.
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Tablo 1 - Egitim Seti Performansi
YONTEM % EER Kesinlik (PR) Geri Cagirma (R) F1 Skoru Dogruluk (ACC)

SNN 4.55 0.95 0.95 0.95 0.95

DNN 4.92 0.95 0.95 0.95 0.95
GKMs-1024 4.08 0.96 0.96 0.96 0.96
GKMd-1024 3.58 0.96 0.96 0.96 0.96
GKMs- 2048 3.16 0.97 0.97 0.97 0.97
GKMd-2048 2.53 0.97 0.97 0.97 0.97
GKMs-4096 2.09 0.98 0.98 0.98 0.98
GKMd-4096 1.60 0.98 0.98 0.98 0.98

Sistemlerin gelistirme seti performanst Tablo 2’ de gosterilmistir. Gelistirme seti egitim setine gore daha kiigiik olup, sistemlerin
performanslarini asiri uydurma i¢in izleme amactyla kullanilmigtir. Gelistirme setindeki sistem performanslari Tablo 1’ de verilen egitim
seti performanslariyla benzerlik igermektedir. ACC, F1, R ve PR’nin her model i¢in ayni degere esit olup 0.95 veya 0.96 olarak
degismektedir. EER degerleri ise en yiiksek 4.98 ile DNN, en diisiik 3.83 ile GKMs-4096 olarak bulunmustur. Egitim setinde oldugu
gibi gelistirme setinde de EER daha biiyiik dinamik araliga sahiptir. ACC, F1, R, PR gibi dlgiitlere gore sistem performanslarinda en
fazla %1 lik bir degisim gozlenirken EER’de bu fark %23 civarindadir.

Tablo 2 - Gelistirme Seti Performansi

YONTEM % EER Kesinlik (PR) Geri Cagirma (R) F1 Skoru Dogruluk (ACC)

SNN 4.56 0.95 0.95 0.95 0.95

DNN 4.98 0.95 0.95 0.95 0.95
GKMs-1024 4.92 0.95 0.95 0.95 0.95
GKMd-1024 4.65 0.95 0.95 0.95 0.95
GKMs- 2048 4.48 0.96 0.96 0.96 0.96
GKMd-2048 4.20 0.96 0.96 0.96 0.96
GKMs-4096 3.83 0.96 0.96 0.96 0.96
GKMd-4096 4.11 0.96 0.96 0.96 0.96

Modellerin egitim asamasinda hi¢ goérmedigi degerlendirme seti iizerindeki performans degerleri Tablo-3’te verilmistir.
Degerlendirme seti iizerindeki degisim egitim ve gelistirme setlerine gore ACC ve R i¢in benzerlik gosterirken PR ve F1 i¢in farklilik
gostermektedir. ACC ve R diger setlerde oldugu gibi 0.95- 0.96 degerlerine sahiptir. Bu R degeri glottisin %95 inin dogru
siiflandirildigini géstermektedir. Diger yandan PR degeri daha dnceki durumlarin aksine daha genis bir dinamik aralikta deger almakta
olup sistem performansini yansitmakta ACC ve R’ye gére daha belirleyicidir. Ornegin ayn1 R degerine sahip ilk dért model iginde SNN
0.45 PR degeriyle bu modeller arasinda en az yanlis pozitif (FP) iireten sistem olup EER’ si 4.55 ile en kii¢iik olanidir. DNN ve SNN,
egitim ve gelistirme setlerinde aynt ACC, PR ve F1’e sahip iken SNN daha diisiik EER’ ye sahiptir. Veri sayisinin daha ¢ok oldugu
degerlendirme setinde PR degeri agisindan SNN lehine %2’ lik bir fark olugmustur. Bu fark ayrica EER’ yede yansiyarak %10’ luk bir
EER azalmasi gozlenmistir. Diger setlerde de %10’luk bu fark agik¢a goriilebilmektedir. Veri sayisi arttig1 i¢in EER’ deki fark PR
sonuglarma yansimistir. EER ve PR arasindaki iligki ile uyumluluk gézlemlenmektedir. Yapay sinir ag1 egitiminde kullanilan ACC
Ol¢iitiine gore SNN ve DNN ayni performansi gostermesine ragmen EER’ye gére SNN’nin daha basarili olmasi modelin katman sayisi
arttirtlarak her zaman daha iyi sonug elde edilemeyecegi karmasiklik sebebiyle asir1 uydurmaya sebep olabilecegi goriilmektedir.

Tablo 3 - Degerlendirme Seti Performansi
YONTEM % EER Kesinlik (PR) Geri Cagirma (R) F1 Skoru Dogruluk (ACC)

SNN 4.55 0.45 0.95 0.61 0.95

DNN 4.98 0.43 0.95 0.59 0.95
GKMs-1024 4.96 0.43 0.95 0.59 0.95
GKMd-1024 4.66 0.44 0.95 0.61 0.95
GKMs- 2048 4.46 0.46 0.96 0.62 0.96
GKMd-2048 4.11 0.48 0.96 0.64 0.96
GKMs-4096 3.87 0.49 0.96 0.65 0.96
GKMd-4096 4.04 0.48 0.96 0.64 0.96
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GKM modellerinin performansi yakindan incelendiginde egitim seti iizerinde karigim sayis1 1024’den 2048’e ve 2048’den 4096’
ya arttirildiginda EER degerleri yaklasik olarak 1 puan azalmistir. Diger yandan gelistirme ve degerlendirme setlerinde GKMs ayn1
karisim sayis1 1024°den 2048’e ve 2048’den 4096’ ya gecerken 0.5°lik bir iyilesme gozlenirken GKMd’ de 1024°den 2048’ gegerken
yaklasik 0.5, 2048’den 4096°ya gegerken yaklasik 0.1°1ik bir iyilesme goriilmiistiir. Buradan GKMd’nin 4096 karigima ¢iktiginda asir
uydurmanin meydana gelmeye basladig1 gézlenebilir. Biitiin modeller birlikte degerlendirildiginde GKMs-4096 en diisiik EER, 3.87,
en yiiksek PR, 0.49, en yiiksek F1, 0.65” e sahip olup temel sistem DNN’ e gore %22 daha az EER ile en iyi performansi gosteren sistem
olarak gériilmektedir. Olgiitlerin dinamik araliklar1 dikkate alindiginda gelistirme setinde oldugu gibi degerlendirme setinde de %22
dinamik aralig1 ile EER 0l¢iitii sistem performanslarini diger olciitlere gére daha iyi yansitmaktadir.

e

Sekil 3 HSV Piksel Siniflandirma Sonuglari
Soldan saga dogru Orijinal, PR 0.62 - R 0.21, PR 0.41 - R 0.38, PR 0.31 R 0.72,

Bir HSV Kkaresinin siniflandirmasinda 0.99 ACC degerine sahip ii¢ farkli siniflandirma sonucu Sekil 3°te gosterilmektedir.
Goriintililerde sol taraftan saga dogru gidilirken PR azalip, R artmaktadir. En solda bulunan orijinal goriintii farkli esik degerler
kullanilarak siniflandirildiginda sirasiyla PR 0.62 - R 0.21, PR 0.41 - R 0.38 ve en sagda goriinen PR 0.31 R 0.72 olan sonug elde
edilmistir. ACC degerleri ¢ok yiiksek ve ayni olmasina karsin siniflandirma sonuglarinda biiyiik farklilik goriilmektedir. PR 0.62-R-0.21
durumunda yiiksek PR, diisiik R sebebiyle arka planda hatal1 glottis bolgeleri olusmamis ancak gercek glottis bolgesinin % 79’u tespit
edilememigstir. PR 0.41 — R 0.38 oldugu durumda glottis 6nceki duruma gore daha iyi tespit edilebilmis ancak % 62 civarinda kayip
goriilmiistiir. Son olarak PR 0.31 R 0.72 i¢in glottis bolgesindeki kayip, keskinligin biraz daha azalmastyla % 38’e diismiis ancak arka
planda hatali glottis pikselleri olugsmustur. ACC bu ii¢ durumu birbirinden ayirt edemedigi icin yeterli bilgiyi saglayamamaktadir. En
dogru sonug i¢cin PR ve R’nin 1 e yaklagsmasi gerekmektedir.

5. Sonuc¢

Bu c¢alismada dncelikle ses tellerinin yliksek hizli goriintiilerinin piksel siniflandirma yontemi ile iglenmesi igin olasi performans
oOlgiitleri aragtirilmistir. Bununla birlikte literatiirde bulunan bir derin yapay sinir agi (DNN) modeli temel alinarak, diger yapay sinir ag1
modelleri ile kiyaslanmis, ayrica bu smiflandirma problemi i¢in Gauss Karigim Modeli (GKM) tabanli bir sistem Onerilmistir.
Performans metrikleri olarak literatiirde yaygin olarak kullanilan dogruluk, keskinlik (hassasiyet), geri ¢agirma, F1 skoru gibi dlgiitler
ile birlikte esit hata oran1 metrigi bu konuda ilk defa kullanilmistir. Yapilan ¢aligmanin sonucunda dogruluk, keskinlik, geri ¢agirma ve
F1 olgiitleri egitim ve gelistirme setlerinde birbirinin benzeri skorlar tiretmis modelden modele yaklasik %1°lik bir degisim géstermistir.
Daha biiyiik miktarda dengesiz veri bulunan degerlendirme setinde ise sadece keskinlik ve F1 skorunda degisim gézlenmistir. Esit hata
orant ise biitiin veri setlerinde ortalamada %22 nin {izerinde dinamik araliga sahip olmus olup, sistem performanslarinin dlgiilmesinde
daha detayl bilgi saglamistir. Yapay sinir aglartyla yapilan ¢alisma sonucunda dogruluga dayali olarak egitim yapilmasi durumunda
benzer performans gostermelerine karsin sistem karmagikligi arttikca esit hata oraninin arttig1 gézlenmistir. Bu nedenle egitim igin
dogruluk 6lgiitii kullanmak hatalara sebep olmustur. Genel olarak 6nerilen Gauss Karisim Modeli, piksel siniflandirmasinda temel
sisteme gore yaklasik olarak %22°lik daha iyi bir performans gostermistir.

6. TesekKkiir

Bu aragtirmada yer alan tiim/kismi niimerik hesaplamalar TUBITAK ULAKBIM, Yiiksek Basarim ve Grid Hesaplama Merkezi'nde
(TRUBA kaynaklarinda) gergeklestirilmistir. Calismalarimiz sirasinda TUBITAK ULAKBIM’e TRUBA kaynaklarimi paylastig icin
tesekkiir ederiz.
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