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Ergiin YUCESOY*
OZET:

Derin 6grenme alanindaki gelismeler daha dogru smiflandiricilarin olusturulmasina olanak
saglamistir. Ancak yiiksek genelleme yetenegine sahip derin 6grenme modellerinin
olusturulabilmesi i¢in biiyiikk miktarda etiketli veri kiimelerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Veri
artirma bu ihtiyacin karsilanmasinda yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Bu ¢alismada
konusmacilarin yas ve cinsiyetlerine gore siniflandiriimasinda farkli veri artirma yontemlerinin
siniflandirma performansi tizerindeki etkileri aragtirilmistir. Calismada yetiskin konusmacilar
erkek ve kadin olarak, g¢ocuklar ise cinsiyet ayrimi yapilmadan tek bir simf olarak
degerlendirilmis ve toplamda ii¢ (kadin, erkek ve c¢ocuk) smifli bir simflandirma
gergeklestirilmistir. Bu amag¢ dogrultusunda giiriiltii ekleme, zaman uzatma ve perde kaydirma
olmak {iizere ii¢ veri artirma yontemi farkli kombinasyonlarda kullanilarak yedi farkli model
olusturulmus ve her birinin performans O&lglimleri yapilmigtir. aGender veri kiimesinden
rastgele secilen 5760 konusma verisi ile gelistirilen bu modeller arasinda en yiiksek performans
artist ¢ veri artirma yonteminin birlikte kullanildigt modelle saglanmistir. Bu model
siniflandirma dogrulugunu %84.583°den % 87.523’¢ cikararak %3’e yakin performans artisi
saglarken veri artirmanin kullanildigi diger modellerde de %1 ile %2.3 arasinda performans
artist saglanmistir.
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ABSTRACT:

Developments in the field of deep learning have enabled the creation of more accurate
classifiers. However, large amounts of labeled datasets are needed to create deep learning
models with high generalization ability. Data augmentation is a widely used method to address
the need for more data. This study investigates the effects of different data augmentation
methods on the classification performance of speakers based on their age and gender. In this
study, adult speakers are classified as male or female, while children are classified as a single
group without gender discrimination, resulting in a total of three classes (female, male, and
child). For this purpose, seven different models are created using combinations of three data
augmentation methods: noise addition, time stretching, and pitch shifting. The performance of
each model is then evaluated. Among these models, which were developed with 5760 speech
data randomly selected from the aGender dataset, the highest performance increase is achieved
with the model where three data augmentation methods are used together. This model increases
the classification accuracy from 84.583% to 87.523%, providing a performance increase of
nearly 3%, while other models using data augmentation provide a performance increase of 1%
to 2.3%.
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GIRIS

Insanlar iletisim kurdugu kisinin yasina ve cinsiyetine bagl olarak davramslarini uyarlamaya
aliskindir. Benzer sekilde, bir sistem, bu baglamsal bilgileri karar verme stireglerine dahil ederek
kullanicilarina daha uygun yanitlar saglayabilir (Lingenfelser ve ark., 2010). Konusma sinyalinden
konugmacinin yas ve cinsiyetinin belirlenmesi ger¢ek hayatta 6nemli uygulamalar1 olan oldukga zorlu
bir gorevdir. Konugmaci segmentasyonu, konusmaci tanima, insan-bilgisayar etkilesimi (HCI), oyun
ve mobil uygulamalar, miisteri hizmetleri uygulamalari, etkilesimli akilli sesli asistanlar, giivenlik
sistemleri ve sesli yanit sistemleri bu uygulamalardan bazilaridir (Tursunov ve ark., 2021; Mavaddati,
2024; Sanchez-Hevia ve ark., 2022; Kwasny & Hemmerling, 2021).

Literatiirde bulunan yas ve cinsiyet siniflandirma sistemlerinin c¢ogu yetiskinler icin
tasarlanmistir. Ancak ¢ocuklarin yer aldig1 bir¢ok senaryo icin yetiskin ile ¢ocuk konugmalar1 arasinda
ayrimin yapilmasit gerekmektedir. Cocuklarin konusmasinin akustik ve dilsel 6zelliklerinin
yetiskinlerin konusmasindan oldukga farkl1 oldugu iyi bilinmektedir. Ornegin; ¢ocuklarin konusmast,
yetiskinlerin konugmasina gore daha yiiksek perde ve formant frekanslariyla karakterize edilir. Ayrica,
cocugun biiylimesi sirasinda meydana gelen anatomik ve fizyolojik degisiklikler nedeniyle ¢ocuklarin
konusma 6zellikleri, yasin bir fonksiyonu olarak hizla degisir ve yasla birlikte ¢ocuklar artikiilasyonda
daha yetenekli hale gelir. Yetigkinler igin gelistirilen bir ASR sisteminin performansinin, ¢ocuklarin
konusmasini tanimak i¢in kullanildiginda biiyiik 6l¢iide azalmasinin nedeni budur. Ayrica ¢ocuklarin
konusmasi iizerine egitilmis bir tanima sistemi kullanildiginda bile sistemin ¢ocuklar i¢in performansi
genellikle yetiskinlerinkinden daha disiiktiir (Potamianos ve Narayanan, 2003; Gerosa ve ark., 2005).

Konugmacinin yas ve cinsiyet gibi dil dis1 (paralinguistik) igeriklerinin taninmasina yonelik
gecmisten giliniimlize pek ¢ok calisma yapilmistir. Daha Onceki yillarda genel olarak konusma
sinyalinden elde edilen Mel-frekans kepstral katsayilar1 (MFCC) ve algisal dogrusal tahmin (PLP) gibi
bazi akustik parametrelerin ortalamasinin alinarak destek vektorii gibi algoritmalar ile siniflandirildigi
caligmalar yapilmistir (Mahmoodi ve ark., 2011). Daha sonra degisken uzunluktaki ifadelerin sabit
boyutlu bir gomme vektoriine (embedding vector) yerlestirilerek bu vektoriin olasiliksal dogrusal
diskriminant analizi (PLDA) gibi bir smiflandirict ile siniflandirilmasi fikrine dayanan bir yaklasim
ortaya ¢cikmustir (Dehak ve ark., 2011; Li ve ark., 2013). Son yillarda ise konusmaya dayali tanima
sistemlerinin de dahil oldugu bircok alanda derin 6grenme yaklasgimlari ana akim olarak kullanilmaya
baglanmistir (Chai ve ark., 2021). Jasuja ve ark. (2020) tarafindan yapilan g¢alismada konusmacinin
cinsiyetini tespit etmek i¢in c¢ok katmanli algilayict (MLP) tabanhi bir derin 6grenme modeli
onerilmistir. Calismada, Onerilen model farkli parametrelerle egitilmis ve test veri seti tizerinde %96
dogruluk ile smiflandirma gergeklestirilmistir. Uddin ve ark. (2020) tarafindan yapilan ¢alismada ise
on isleme ile giiriiltiistiz diizgiin veriler elde edilerek c¢ok katmanli bir mimari ile 6zellikler
cikarilmistir. TIMIT, RAVDESS ve BGC olmak iizer ii¢ farkli veri seti iizerinde yapilan deneylerde k-
en yakin komsuluk siniflandiricisi (KNN) ile TIMIT veri kiimesi iizerinde %96,8 cinsiyet tanima
dogrulugu elde edilmistir. Diger bir calismada ise bir ses veri setinden cinsiyet tahmini i¢in Daha
Derin Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) Aglar1 yapisina dayali bir yontem 6nerilmis ve bu yontem
kullanilarak %98,4 dogruluk ile cinsiyet tespiti yapilmistir (Ertam, 2019).

Ancak bu ¢alismalarin higbirinde ¢ocuk konusmacilar kullanilmamistir. Levitan ve ark. (2016)
tarafindan yapilan ¢aligmada temel frekans, enerji, ses kalitesi ve MFCC Oznitelikleri kullanilarak
lojistik regresyon, dogrusal regresyon, rastgele orman ve AdaBoost olmak iizere dort model
gelistirilmistir. Yapilan testlerde rastgele orman modeli konusmacilari ¢ocuk, erkek ve kadin olarak
%85 dogruluk ile smiflandirarak en basarih model olmustur. Ug¢ simifli  smiflandirmanin
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gerceklestirildigi bir diger ¢alismada ise akustik ¢erceve tabanli 6zellikler ile ifadeye dayali akustik,
prosodik ve ses kalitesi ozellikleri birlikte kullanilmistir (Kockmann ve ark., 2010). Ilgili ¢alismada
modelleme, Gauss Karisim Modellerine (GMM) ve Destek Vektor Makinelerine (SVM) ve ardindan
dogrusal Gauss arka uglarina ve lojistik regresyon temelli flizyona dayali olarak yapilmistir. Calismada
birkac alt sistemin kombinasyonu ile ti¢ smifli cinsiyet siniflandirma kategorisinde %81.82 basar1
saglanmistir. Yiicesoy ve Nabiyev (2016) tarafindan yapilan benzer bir ¢alismada ise konusmacilari
yas ve cinsiyetlerine gore siniflandirmak igin ¢ alt sistemin (GMM, SV, GMM-SV temelli SVM)
birlesimine dayali yeni bir model Onerilmistir. Kisa siireli telefon konusmalarindan elde edilen
prosodik ve spektral 6znitelikler kullanilarak gelistirilen bu modelin {i¢ sinifli cinsiyet siniflandirma
basaris1 %90.39 olarak rapor edilmistir. Vlaj ve Zgank (2022) tarafindan yapilan ¢alismada ise akilli ev
ortaminda insan-bilgisayar etkilesimi ic¢in iki asamali bir yas ve cinsiyet smiflandirma sistemi
onerilmistir. Calismada yiiksek karmagikliktaki ozellik ¢ikarim yontemleri kullanilmadan akustik
smiflandirma amaglanmistir. {lk asamada GMM'lere dayal bir siniflandirma yapilarak her gergevenin
ilgili siniflara ait olma olasiliklar1 hesaplanmistir. Daha sonra bu olasiliklara gore her sinifa ait kare
say1s1 sayllmis ve fark dortten az ise ikinci asamaya gegilmistir. Ikinci asamada ise normalize edilmis
perde degerlerinin sayis1 ve bu degerlerin toplamina gore siiflandirma yapilmistir. Son asamada ise
cogunluk oylamasina gore konusmacinin sinifi belirlenmistir. TIDIGITS veri kiimesi kullanilarak
yapilan testlerde onerilen modelin siniflandirma basaris1 %92.25 olarak 6l¢iilmiistiir.

Derin 6grenme yaklagimlari, ham girdi verilerinden ayirt edici Ozellikleri otomatik olarak
ogrenerek en zorlu sorunlar1 yiiksek dogrulukla ¢ozebilmektedir. Bununla birlikte derin 6grenme
modelleri, karmasik kaliplar1 6grenebilmek i¢in biiylik miktarda egitim verisine ihtiyag duyarlar ve
veri kalitesi, modelin dogrulugunu dogrudan etkiler (Sarker, 2021). Ancak model egitimi i¢in her
zaman yeterli miktarda veri bulunmayabilir. Bu durumda mevcut veriler lizerinde ¢esitli veri artirma
yontemleri kullanilarak veri kiimesi genisletilir ve model egitimi bu verilerle gerceklestirilir. Ses
verilerinin artirilmasi i¢in kullanilan ¢esitli yontemler vardir. Bu calismada giiriiltii ekleme, perde
kaydirma ve zaman uzatma olmak iizere Ui¢ farkli veri artirma yonteminin yas ve cinsiyet tanima
performansi lizerindeki etkileri incelenmistir. Her bir yontem 6nce ayri ayri daha sonra ise farkli
kombinasyonlarda kullanilarak yas ve cinsiyet siniflandirma gorevi i¢in en iyi performansa sahip
model belirlenmistir. Literatiirde yas ve cinsiyet siniflandirma goérevine yonelik olarak veri artirma
yontemlerinin ayr1 ayr1 ele alindigi ve performanslarinin karsilastirildigi benzer bir caligsmaya
rastlanmamistir. Calismanin bu yoniiyle literatiire katki saglayacagi degerlendirilmistir.

MATERYAL VE METOT

aGender Veri Kiimesi

Calismada oOnerilen yas ve cinsiyet siniflandirma modelinin gelistirilmesinde aGender veri
kiimesi kullanilmistir. aGender, 954 ticretli katilimc tarafindan kamuya agik telefon hatlari iizerinden
seslendirilen toplam 47 saatlik kayitli ve serbest metin kayitlarindan olugsmaktadir. Veri kiimesindeki
erkek ve kadin katilimcilarin dort yas grubuna gore dagilimi esit olup, ¢ocuklarda cinsiyet ayrimi
yapilmamistir. Metin igerikleri, otomatik ses hizmetlerine 6zgii olacak sekilde tasarlanmis ve
cogunlukla kisa komutlardan, tek sézciiklerden ve sayilardan olusturulmustur. Veri kiimesindeki her
bir kayit cocuk, gen¢ kadinlar, genc erkekler, olgun kadinlar, olgun erkekler, yasl kadinlar ve yash
erkekler olmak iizere yedi kategoriden birisiyle etiketlenmistir. Toplam 65364 kayittan olusan veri
kiimesinde ortalama kayit uzunlugu 2.58 saniye olup uzunlugu 1 saniyeden kisa kayitlar da vardir.
Ancak konugsmaya dayali bircok tanima sisteminde belirli uzunluktaki konusma verileri
kullanilmaktadir. Bu siire i¢in bir standart olmamakla birlikte model egitimleri i¢in genellikle 3 - 5
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saniye uzunlugundaki konusma verileri kullanilmaktadir. Bu ¢alismada kullanilan veriler icin bir alt
sinir belirlenmis ve uzunlugu 3 saniyeden kisa olan kayitlar veri kiimesinden ¢ikarilmistir. Veri
kiimesine bir diger sinirlama da kayitlarin dagilimi ile ilgili olarak getirilmis ve her siniftan (erkek,
kadin ve gocuk) esit sayida kayit olacak sekilde veri kiimesi yeniden diizenlenmistir. Olusturulan veri
kiimesinin detaylar1 Cizelge 1°de verilmis olup onerilen siniflandirma modelinin gelistirilmesinde bu
veri kiimesi kullanilmistir.

Cizelge 1. Calismada kullanilan veri kiimesi

Simif Etiketleri Yas Araliklar (Yil) Kayit Sayis1
Cocuk 7-14 1920
Erkek 15-80 1920
Kadin 15-80 1920

Log-mel Spectrogram

Bu calismada konusmacilarin yas ve cinsiyet simiflarinin @ belirlenmesinde konugma
sinyallerinden ¢ikarilan log-mel spectrogram oOznitelikleri kullanilmigtir.  Log-mel spectrogram,
logaritmik bir Olgek kullanarak konusma sinyalinin frekans bilesenlerinin zaman iginde nasil
degistiginin gorsel bir temsilini saglar (Zhang ve ark., 2019). ilk olarak konusma sinyalinin kisa siireli
boliimleri iizerinde kisa stireli Fourier doniistimii (STFT) uygulanarak konusmanin spektrogrami elde
edilir. Daha sonra Mel Olgegine gore tasarlanmis bir filtre bankasi kullanilarak, spektrogram Mel
Olcegine tasimir. Mel Olgegi insanin isitsel sistemini taklit edebilen bir ses perdesi Olgegidir ve
matematiksel olarak asagidaki ifade ile temsil edilir (Qureshi ve ark., 2022).

m = 2595 % log;o(1 + =) (1)

burada f, Hz cinsinden fiziksel frekansi, m ise Mel 6l¢eginde algilanan frekansi belirtir. Daha sonra
logaritma fonksiyonu uygulanarak sinyalin log-mel spektrogrami elde edilir. Log-mel spektrogram ses
tanima ve ses siniflandirmasi dahil olmak iizere ¢esitli alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir.

Veri artirma

Veri artirma, mevcut verilere gesitli doniistimler veya modifikasyonlar uygulanarak egitim veri
kiimesinin boyutunu ve cesitliligini yapay olarak artirmak i¢in makine 0greniminde yaygin olarak
kullanilan bir yontemdir (Nanthini ve ark., 2023). Bu yontemin temel amaci orijinal verilerden yeni
egitim Ornekleri olusturmak ve bdylece makine 6grenim modellerinin performansini ve saglamligini
arttirmaktir. Veri artirmanin bir diger amaci da gergek diinya senaryolarini simiile eden doniisiimler
saglayarak modellerin farkli kosullara karsi daha dayanikli hale getirilmesidir. Bu yontem, modele
ogrenebilecegi daha fazla 6rnek sunarak asiri uyum sorununu azaltilmasina da yardimci olur. Ayrica
belirli smiflarin yeterince temsil edilmedigi veri kiimelerinde, azinlik siniflarin ek Orneklerini
olusturarak dagilimi1 dengelemek ve bdylece baskin siniflara yonelik Onyargiyr onlemek igin de
kullanilir (Wei ve ark., 2023). Bu calismada ii¢ farkli veri artirma yontemi kullamilmistir ve bu
yontemlerin kisa bir agiklamasi asagida verilmistir.

Giiriiltii ekleme

Bir paradoks gibi goriinse de verilere giiriiltii eklemek diizenlilestirme islevi goriir ve
genellestirmeyi arttirir (Bishop, 1995). Gaussian giiriiltiisii ekleme, egitim verilerinin miktarin1 ve
cesitliligini arttirmak i¢in yaygin olarak kullanilan bir veri artirma yontemidir (Miliaresi ve ark., 2021;
Liu ve ark., 2022). Gaussian giiriiltiisii n(t), ortalamasi 0 ve standart sapmasi 1 olan bir fonksiyon
olup rastgele say1 iireticisiyle kolayca tretilir. Denklem (2) ile ifade edilen giiriiltii ekleme siirecinde
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standart Gaussian’dan Orneklenen giiriiltii 6rnekleri bir genlikle ¢arpildiktan sonra veri noktalarina
eklenerek yeni 6rnekler olusturulur.

x(t) = x(t) + o x n(t) (2)

burada n(t) Gaussian giiriiltiisii, o ise giriiltii genligi olup belirlenmesi gereken bir hiper parametredir.
Giurtltii genligi ¢ok kiiclik oldugunda smiflandiricinin rahatsiz edilmesi zorlagirken, c¢ok biiytlik
oldugunda ise smiflandiricinin 6grenmesi zorlasir. Bu ¢alismada giiriiltii genliginin kabul edilebilir
araligi [0.005-0.015] olarak belirlenmis ve bu aralikta uniform dagilima sahip rastgele degerler
iiretilerek o olarak kullanilmistir.

Zaman uzatma

Zaman uzatma, ses sinyalinin perdesini etkilemeden hizini veya siiresini degistirerek sinyalin
manipiile edildigi bir veri artirma yontemidir (Nugroho ve Noersasongko, 2022). Teorik olarak bu
islem, modeli konusma hizindan bagimsiz hale getirerek genellemeyi gelistirir. Konusma hizini
belirlemek i¢in y ile gosterilen bir 6l¢ekleme katsayist kullanilir. y>1 oldugunda konugmanin hizi
artarken, y<l oldugunda ise konusmanin hizi azalir. Bu calismada 0.9 ve 1.1 olmak {izere iki
Olcekleme katsayis1 kullanilarak zaman uzatma gergeklestirilmis ve bu yolla egitim veri kiimesindeki
konusma sayis1 ii¢ katina ¢ikarilmistir. Ancak veri kiimesine sonradan eklenen 6rneklerin uzunluklari
orijinallerinden farklidir ve bu 6rneklerin ayn1 aga uygulanabilmeleri i¢in esit uzunluga getirilmeleri
gerekir. Konusma sinyallerinin esit uzunluga getirilmeleri igin kirpma ve sifir dolgusu ekleme gibi
yontemler kullanilir. Uzun konusmalar kirpilarak, kisa konugmalarin ise basina ve sonuna sifir dolgusu
eklenerek esit uzunluga getirilebilir. Bu ¢alismada zaman uzatma islemi i¢in agik kaynak kodlu bir
python kiitiiphanesi olan librosa’nin time stretch fonksiyonu kullanilmistir (https://librosa.org/).
Egitim veri kiimesindeki en uzun konusmanin uzunlugu belirlenmis ve diger konusmalarin bagina ve
sonuna sifir dolgusu eklenerek her birinin uzunlugu referans uzunluga getirilmistir.

Perde kaydirma

Perde kaydirma, oynatma hizinda ve genliginde bir degisiklik yapmadan konugsmanin perde
frekansinin birka¢ yarim ton yukari veya asagi kaydirildigi bir diger veri artirma yontemidir (Nugroho
ve Noersasongko, 2022). Perde kaydirma ile veri artirma, konusma tanima modellerini farkli perde
araliklarina sahip konusmacilara karsi daha saglam hale getirir (Arakawa ve ark., 2019). Ayrica
modelin genellestirme yetenegini arttirmaya yardimeci olur ve konusmacilarin perde degisimleri
sergiledigi senaryolarda modelin tanima dogrulugunu arttirir. Calismada perde kaydirma i¢in libroza
kiitiiphanesinin pitch_shif fonksiyonu kullanilmistir. {+2, -2} olmak iizere iki farkli faktor kullanilarak
perde kaydirma gerceklestirilmis ve bu yolla model egitiminde kullanilan veri kiimesinin boyutu {i¢
katina c¢ikarilmistir. Calismada kullanilan {ic veri artirma yoOnteminin bir erkek konusmasina
uygulanmasi sonucunda elde edilen sinyallerin zaman ve frekans uzayindaki temsilleri Sekil 1°de
gosterilmistir.
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Zaman Zaman
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Sekil 1. Bir erkek konusmasina uygulanan veri artirma yontemlerinin zaman (sol) ve frekans (sag) uzayindaki temsilleri
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Evrisimli sinir aglar

Verilerin hazirlanmasi ve 06zellik ¢ikarma islemlerinden sonra bir siniflandirma modeli
olusturularak konugma sinyalleri farkli kategorilere gore simiflandirilir. Literatiirde siniflandirma igin
gelistirilmis birgok yontem mevcuttur. Evrisimli sinir aglart1 (CNN) bu yontemlerden birisidir ve bu
calismada konugmacilarin ¢ocuk, erkek ve kadin olarak siniflandirilmasi amaciyla kullanilmistir.
CNN, hayvanlarin gorsel korteksinin organizasyonundan ilham alinarak gelistirilmis bir tiir derin
o0grenme yontemidir (Yamashita ve ark., 2018). CNN’ler 6zelliklerin mekansal hiyerarsilerinin insan
denetimi olmaksizin diisiik ve yiiksek seviye kaliplardan otomatik olarak 6grenmek icin tasarlanmistir
ve bilgisayarli gorme, konusma isleme, Yyiiz tanima vb. dahil bir¢ok alanda yaygin olarak
kullanilmaktadir (Bhatt ve ark., 2021; Issa ve ark., 2020; Lou ve Shi, 2020). Tipik bir CNN mimarisi
birkag¢ evrisim katmani ve bir havuzlama katmanindan olusan bir yigimin tekrarindan ve ardindan bir
veya daha fazla tam bagli katmandan olusur (Yamashita ve ark., 2018). CNN mimarisini olusturan
temel yapilarin kisa bir agiklamasi asagida verilmistir.

Evrisim katmanm

Evrisim katmanit CNN mimarisinin temel bilesenlerinden birisidir ve ana islevi giris egitim
orneklerinden 6zellik ¢ikarmaktir. Her evrisim katmaninda, 6zellik ¢ikarmaya yardimci olan, ¢ekirdek
adi1 verilen bir dizi filtre bulunur. Cekirdegin boyutu giris sinyalinin boyutuyla ayni olur ve genellikle
modelin derinligi arttikca ¢ekirdek sayisi da artar. Boylece ilk evrisim katmaninda basit 6zellikler
yakalanirken, son evrisim katmaninda daha karmasik 6zellikler yakalanir. Evrisim islemi, ¢ekirdegin
giris verileri lizerinde kaydirilmasiyla gergeklestirilir. Cekirdek ile giris sinyalinin yerel penceresinin
cakisan elemanlar1 eleman bazinda carpilir ve sonuglar toplanarak ilgili pencerenin 6zellik haritalamasi
gergeklestirilir (Yamashita ve ark., 2018). Bu islem rastgele sayida ¢ekirdek icin tekrarlanir ve boylece
giris sinyalinin farkli 6zelliklerini temsil eden Ozellik haritalar1 olusturulur. 2D evrisim isleminin
matematiksel temsili asagida verilmistir.

z(6,)) = x(0, ) *w(i, ) = X% _ Y2, x(s,t).w(i—s,j—t) (3)

burada x(i,j) giris sinyalini, w(i,j) ise evrisim g¢ekirdegini, " * " ise evrisim islemini temsil eder.
Evrisim sirasinda, her g¢ekirdegin merkezi, giris verilerinin en distaki elemaniyla Ortiismez ve bu
nedenle ¢ikis 6zellik haritasinin boyutu azalir. Bu sorunu ¢dzmek i¢in siklikla sifir doldurma (zero
padding) yontemi kullanilir. Bu yontemde girisin tiim sinirlar sifirlarla doldurulur. Boylece ¢ekirdegin
merkez noktast ile girdi verisinin en distaki elemani Ortlisiir ve boyut azalma onlenir. Evrigim
isleminde belirlenmesi gereken bir diger parametre de adim (stride) degeridir. Adim, ardisik iki
cekirdek konumu arasindaki mesafedir ve genellikle 1 olarak secilir. Ancak bazen 6zellik haritalarimi
alt orneklemek i¢in 1'den biiylik adim degerleri de kullanilir. Bu c¢aligmada sifir dolgusu ve 1 adim
degeri kullanilarak evrisim islemleri gerceklestirilmistir.

Aktivasyon fonksiyonu

Evrisim islemi, yalnizca matris ¢arpimi ve toplamindan olustugu ic¢in tamamen dogrusaldir.
Ancak gergek diinya verilerinin ¢ogu dogrusal degildir ve bu nedenle dogrusal olmayan 6zelliklerin
CNN'e dahil edilmesi gerekir. Bu amagla evrisim katmanindan sonra dogrusal olmayan bir aktivasyon
fonksiyonu kullanilir. Sigmoid ve hiperbolik tanjant (tanh) gibi diizgiin dogrusal olmayan
fonksiyonlar, biyolojik néron davranisini matematiksel olarak temsil ettikleri i¢in daha oncelerde
yaygin olarak kullaniliyordu. Ancak gilinlimiizde diizeltilmis dogrusal birim (ReLU) aktivasyon
fonksiyonu, gradyan tabanli 6grenmenin yakinsamasini hizlandirdig1 ve kaybolan gradyan problemini
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Onledigi icin ana akim aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilmaya baglandi. CNN tabanli
siniflandiricilarda kullanilan bir diger aktivasyon fonksiyonu da softmax dir. Softmax, ciktis1 giris
siiflariin kategorik olasilik dagilimina esdeger olan bir aktivasyon fonksiyonudur ve genellikle CNN
agmin son katmaninda kullanilir (Gupta ve ark., 2019).

Havuzlama katmam

Havuzlama katmani (Pooling Layer), onceki katmandan gelen 6zellik haritalarini alt
ornekleyerek yogunlagtirilmig ¢oziiniirliige sahip yeni Ozellik haritalar1 iiretir. Bu siirecte girdinin
uzaysal boyutu bliyiik Ol¢iide azaltilirken, kritik 6zellikler ise korunur. Boylece hem hesaplama
maliyeti azalir hem de asir1 uyum sorunuyla miicadele edilir. Evrisim islemine benzer sekilde,
havuzlama isleminde de ¢ekirdek boyutu, adim ve dolgu hiper parametreleri belirlenmelidir. En yaygin
havuzlama islevi, her 6zellik haritasinin yerel komsulugundaki maksimum degeri dondiiren ve diger
degerleri atan maksimum havuzlamadir. Bu calismada havuzlama fonksiyonu olarak maksimum
havuzlama kullanilmastir.

Kiiresel ortalama havuzlama

Kiiresel ortalama havuzlama (Global average pooling), yiikseklik x genislik boyutuna sahip bir
ozellik haritasinin, her Ozellik haritasindaki tiim Ogelerin ortalamasi alinarak 1x1 dizisine alt
orneklendigi, derinligin ise korundugu alt 6rneklemenin asir1 bir tiiriidiir. Bu islem genellikle tam bagh
katmanlardan Once yalnizca bir kez wuygulanir. Kiiresel ortalama havuzlama Ogrenilebilir
parametrelerin sayisini azaltir ve CNN'nin degisken biiyiikliikteki girdileri kabul etmesini saglar.

Tam bagh katman

Son evrigim veya havuzlama katmaninin ¢iktist olan 6zellik haritalar1 tipik olarak diizlestirilir,
yani bir say1 dizisine doniistiiriiliir ve daha sonra bir veya daha fazla tam bagli katmana baglanir. Tam
bagli katman, her girdinin her ¢iktiya 6grenilebilir bir agirlikla baglandigi bir sistemdir. Bu sistemin
¢iktis1 agin nihai ¢iktisidir ve siniflandirma gorevleri igin sinif olasiliklaridir. Tam bagl her katmandan
sonra ReLU gibi dogrusal olmayan bir aktivasyon kullanilir. Genellikle tama bagl son katman
digerlerinden farklidir. Sinif sayisina esit sayida ¢ikig diiglimiine ve goreve uygun bir aktivasyon
fonksiyonuna sahiptir. Cok smifli smiflandirma i¢in bu fonksiyon Softmax'tir. Softmax, ¢ikis
degerlerini toplami 1 olacak sekilde 0 ile 1 arasina normallestirerek sinif olasiliklarina doniistiiriir.

Batch normalizasyonu
Egitim sirasinda, her katmanin girdisinin dagilimi1 6nceki katmanin parametreleri degistikge

degisir ve bu da egitim siirecinin yavaglamasina neden olur. Batch Normalizasyonu (BN) bu sorunu

azaltmak i¢in Ioffe ve Szegedy tarafindan 6nerilmis bir yontemdir (Ioffe ve Szegedy, 2015). Denklem

(4) ile verilen BN, onceki katmanin ¢iktis1 O'dan parti ortalamasi p “yii ¢ikarip parti standart sapmasi

o'ya bolerek O ‘nun normalizasyonu gergeklestirilir.

H = 2°¢

0= (4)
Batch normalizasyon gradyanlar patlamast sorunu olmaksizin agin yiiksek bir 6grenme orani ile

kullanilmasina imkan sunar. Ayrica agin genellestirme 6zelligini iyilestirerek overfitting’i azaltir ve
farkli baslangic semalarina ve 6grenme oranlarina karsi agin daha gii¢lii olmasini saglar.

Dropout katmani
Dropout, giris verilerinin genel ozelliklerinin 6grenilmesi yerine ezberlenmesi olarak ifade
edilebilecek asirt uyumun Onlenmesi i¢in gelistirilmis bir diizenleme teknigidir (Srivastava ve ark.,
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2014). Sinir aglarinda diizenleme 6nemli bir gérevdir ve bu amagla gelistirilmis ¢esitli teknikler vardir
(Nusrat ve Jang, 2018). Bu tekniklerin ¢ogu ekstra hesaplama maliyeti gerektirir ve bu da agin daha
yavag calismasina neden olur. Dropout, hesaplama maliyetini arttirmayan, aksine azaltan bir tekniktir.
Bu teknige gore, her egitim yinelemesinde rastgele secilen bir noron seti birakilarak diger noronlarla
baglantisi kesilir. Baglantist kesilen ndronlar modelin egitim siirecini etkilemez ancak test siirecinde
tam Olcekli ag kullanilir. Dropout sayesinde o6zellik segme giicii tiim néron gruplarina esit olarak
dagitilir ve model farkli bagimsiz 6zellikleri 6grenmeye zorlanir.

Onerilen CNN mimarisi

Bu ¢alismada konusmacilarin erkek, kadin ve ¢ocuk olarak smiflandirilmasi amaciyla grafiksel
temsili Sekil 2’de verilen CNN modeli kullanilmistir. Bu model dort yerel Oznitelik 6grenme
blogundan (YOOB) olusur ve her blok bir evrisim katmani ile onu takip eden bir aktivasyon
(LeakyReLU) ve bir BatchNormalization katmanlari igerir. Tiim YOOB’lerin ilk ii¢ katmani aym
olup bu katmanlar1 birinci ve iiciincii YOOB’de Dropout, ikinci YOOB’de Maxpooling ve Dropout,
dordiincii YOOB de ise GlobalAveragePooling katmanlar1 takip eder. Ilk iki evrisim katmaninda 3x3
boyutunda 32 filtre, lcilincii ve dordiincii evrisim katmanlarinda ise aymi boyutlu 64 filtre
kullanilmistir. Tiim aktivasyon katmanlarmin alpha parametresi 0.1, Dropout katmanlarinin birakma
oran1 0.2 ve Maxpooling katmanmin havuzlama boyutu 2x2 olarak belirlenmistir. Oznitelik 6grenme
bloklarinda islenen Oznitelikler GlobalAveragePooling ile bir boyuta indirgendikten sonra softmax
aktivasyonlu tam baglh katmana giris olarak uygulanmis ve agin ¢ikisindan giris verilerinin belirli bir
simifa ait olma olasiliklar1 alinmistir. Siireg sonunda en yiiksek olasiliga sahip sinif, giris verisinin
tahmin edilen sinifi olarak se¢ilmis ve bdylece siniflandirma gorevi tamamlanmuistir.
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Sekil 2. Onerilen CNN modelinin grafiksel temsili

Onerilen CNN modeli Keras, scikit-learn, TensorFlow gibi derin 6grenme kiitiiphaneleri
kullanilarak python dilinde gerceklestirilmistir. Model egitimi Cizelge 2’de verilen hiper parametreler
ile yapilmig ve her epoch sonunda hesaplanan dogrulama kayip degerlerine gbre en iyi model
secilmistir.

Cizelge 2. Onerilen CNN modelinde kullanilan hiper parametreler

Hiper parametreler Degerler

Epoch 360

Batch_size 128

Loss_Function categorical_crossentropy
Optimizer Adam

Learning Rate 0.0001
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Degerlendirme metrikleri

Calismada gelistirilen CNN modelinin performansini degerlendirmek i¢in dogruluk, F1 puani,
kesinlik ve duyarlilik olmak tizere dort farkli degerlendirme Olgiiti kullanilmistir. Bu Olgiitler,
konusma ve diger tamima sistemlerinin performansini degerlendirmek ic¢in yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu metriklerin hesaplanmasinda modelin tahmini ile gercek siniflar arasindaki
iliskiyi temsil eden dort kavram kullanilir; Dogru Pozitifler (TP) , Dogru Negatifler (TN), Yanlis
Pozitifler (FP) ve Yanlis Negatifler (FN). TP, pozitif olan ve dogru sekilde pozitif olarak tahmin edilen
ornekleri, FN ise pozitif olan ancak yanlis bir sekilde negatif olarak tahmin edilen 6rnekleri temsil
eder. Benzer sekilde FP, negatif olan ancak yanlis bir sekilde pozitif olarak tahmin edilen 6rnekleri,
TN ise negatif olan ve dogru sekilde negatif olarak tahmin edilen 6rnekleri temsil eder. Calismada
kullanilan degerlendirme Olgiitlerinin TP, TN, FP ve FN terimlerine baglh olarak temsilleri asagida
verilmistir.

TP+TN

Dogruluk(Accuracy) = TPIFPIINTEN ©)
. .. TP
Kesinlik(Precision) = preppe (6)
TP

Duyarlilik(Recall) = . (7

F1 puant = Z*Duyarllllk*l{esjin%ik (8)
Duyarlilik+Kesinlik

BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde ¢esitli veri artirma yontemlerinin yas ve cinsiyet siniflandirma performansi
tizerindeki etkilerinin belirlenmesi amaciyla yapilan test sonuglar1 verilmistir. Bu testlerde aGender
veri kiimesinden detaylar1 bolim 2.1 de belirtilen kriterlere gore segilen konusma verileri
kullanilmistir. Oncelikle veri kiimesi 75/25 oranina gére iki béliime ayrilmis ve %75 lik boliim model
egitiminde, kalan %25 lik bolim ise gelistirilen modellerin test agamasinda kullanilmistir. Egitim
verilerinin bir boliimii (1/12) ise dogrulama i¢in ayrilarak en iyi modelin belirlenmesinde bu veriler
kullanilmistir. Son asamada ise belirlenen modelin test veri kiimesi tizerindeki performans
degerlendirmesi yapilarak test siireci tamamlanmastir.

Caligmada giiriiltii ekleme (GE), zaman uzatma (ZU) ve perde kaydirma (PK) olmak {iizere ii¢
farkl1 veri artirma ydntemi kullamlmistir. Oncelikle, 6nerilen CNN modeli higbir veri artirma yontemi
kullanilmadan yalnizca orijinal veriler ile ger¢eklestirilmistir. Daha sonra her bir veri artirma yontemi
once ayr1 ayr1 daha sonra ise birlikte uygulanarak ilgili yontemlerin performans tizerindeki etkileri
aragtirtlmistir. Veri artirma yontemleri yalnizca egitim veri kiimesine uygulanmis, test agamasinda
kullanilan veriler lizerinde herhangi bir islem yapilmamistir. Calismada ii¢ veri artirma yonteminin
farkli sirada kullanimi ile yedi farkli egitim veri kiimesi olusturulmus, bu veri kiimeleri ile de yedi
farklit CNN modeli gelistirilmistir. Bu modellerin birinde hicbir veri artirma yontemi kullanilmazken,
liciinde birer veri artirma yontemi, ikisinde iki veri artirma yontemi ve birinde de ii¢ veri artirma
yontemi birlikte kullanilmigtir. Kullanilan veri artirma yontemine bagli olarak model egitiminde
kullanilan veri kiimesinin boyutu da degismistir. Ornegin giiriiltii ekleme ydntemi ile veri kiimesinin
boyutu iki katina, perde kaydirma yontemi ile {i¢ katina ¢ikmistir. Diger taraftan test verileri iizerinde
herhangi bir islem yapilmadigindan tiim modellerin test asamasinda kullanilan veri kiimesinin boyutu
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degismemistir. Her bir modelin test veri kiimesi {lizerinde elde edilen sonuclar1 Cizelge 3’de verilmis
olup bu sonuglar ilgili modelin bes kez calistirilmasi ile elde edilen sonuglarin ortalamasi alinarak
hesaplanmugtir.

Cizelge 3. Farkli veri artirma yontemleri ile gelistirilen CNN modellerinin test veri kiimesi tizerindeki

performanslari
Model No  Veri artirma Egitim kiimesinin Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 puam
boyutu

1 Yok (4320, 40, 108) 84.583 84.576 84.846 84.526
2 GE (8640, 40, 108) 85.569 85.491 85.699 85.532
3 PK (12960, 40, 108) 85.458 85.495 85.702 85.431
4 zZU (12960, 40, 120) 86.528 86.466 86.571 86.494
5 GE+PK (17280, 40, 108) 86.719 86.747 86.912 86.686
6 GE+ZU (17280, 40, 120) 86.875 86.824 86.946 86.850
7 GE+PK+ZU (25920, 40, 120) 87.523 87.532 87.712 87.504

GE: Giiriltii ekleme; PK: Perde kaydirma; ZU: Zaman uzatma

Cizelge 3°de verilen sonuglar incelendiginde i{i¢ veri artirma yonteminin birlikte kullanimi ile
gelistirilen CNN modelinin (Model No: 7) en yiiksek dogruluk oranina sahip model oldugu
goriilmektedir. Alt1 kat genisletilmis egitim veri kiimesi ile gelistirilen bu model siniflandirma
dogrulugunu %84.583’den %87.523 ¢ c¢ikararak yaklasik %3 performans artis1 saglamistir. Yalnizca
bir veri artirma yontemi kullanilarak gelistirilen modeller arasinda en yiiksek dogruluk oranina zaman
uzatma (ZU) yontemi ile ulasilmistir. Zaman uzatma yontemi ile dogruluk orani %84.583’den
%86.528’ye cikarilarak, yaklastk %2 oraninda performans artisi saglanmustir. Iki veri artirma
yonteminin birlikte kullanildigi modeller ise (GE+PK, GE+ZU) dogruluk oranint %84.583’den
sirastyla %86.719 ve %86.875 seviyesine ¢ikararak %2 nin iizerinde performans artist saglamistir.

Higbir veri artirma yonteminin kullanilmadigi model (Model No: 1) ile ii¢ veri artirma
yonteminin kullanildigi modele (Model No: 7) ait karisiklik matrisleri Cizelge 4’de verilmistir.
Karigiklik matrisi bir smiflandirict tarafindan saglanan dogru ve yanlis tahminlerin siniflara gore
dagilimim1 gosteren bir tablodur. Bu tablonun kosegeni iizerindeki hiicreler dogru tahmin edilen
orneklerin sayisini, diger hiicreler ise yanlis tahmin edilen 6rneklerin sayisini gosterir. Karisiklik
matrisleri her hiicredeki 6rnek sayisi ilgili satirdaki toplam 6rnek sayisina boliinerek yiizde orani ile de
temsil edilebilir. Asagidaki karisik matrisinde drnek sayisi yerine dogru ve yanlis tahminlerin yiizde
orani ile temsil edildigi gosterim kullanilmastir.

Cizelge 4. Veri artirma kullanilmadan gelistirilen 1 numarali CNN modeli ile (a), veri artirma
kullanilarak (b) gelistirilen 7 numarali CNN modelinin karisiklik matrisleri

Cocuk Kadin Erkek Cocuk Kadin Erkek
Cocuk 76.31 18.45 5.24 Cocuk 79.81 15.92 4.27
Kadin 11.87 83.08 5.05 Kadin 7.91 88.13 3.96
Erkek 1.06 2.34 96.60 Erkek 0.85 2.55 96.60
(a) (b)

Cizelge 4’de verilen karigiklik matrisinden 7 numarali modelin 6zellikle ¢ocuk ve kadin
konusmacilar: siniflandirmada 1 numarali modelden daha basarili oldugu, erkekleri siniflandirmada ise
her iki modelin basarisinin esit oldugu goriilmektedir. 1 numaralt model, test veri kiimesindeki ¢ocuk
konugmacilara ait 515 konugsmanin %76.31’ini dogru siiflandirirken, %18.45’ini kadin ve %5.24’{lini
erkek olarak yanlis siiflandirmistir. 7 numarali model ise ¢ocuk konusmalarinin %79.81’ini dogru,
%15.92°sini kadin ve %4.27’sini erkek olarak yanlhs smiflandirmistir. iki model de kadin
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konugmalarin1 siniflandirmada ¢ocuk konugmalarina kiyasla daha yiliksek basar1 gostermistir. 1
numarali model test kiimesindeki 455 kadin konugmasinin %83,03’linli dogru, %11.87’sini ¢ocuk ve
%5.05 ‘ini erkek olarak yanlis smiflandirmigtir. 7 numarali model ise kadin konusmalarinin
%88.137inii dogru, %7.91’ini ¢ocuk ve %3.96’sin1 erkek olarak yanlis siiflandirmistir. Erkek
konugmalar1 ise her iki modelin de en yiiksek dogrulukla siniflandirdig1 grup olmustur. Her iki model
de test kiimesindeki 470 erkek konusmasinin %96.60’1mn1 dogru siiflandirmistir. 1 numarali model
erkek konugmalarinin %1.06’sm1 ¢ocuk, %2.34’iinii kadin olarak yanlis siniflandirirken, 7 numaral
model ise %0.85’ini ¢cocuk, %2.55’ini kadin olarak yanlis siniflandirmistir.

Calismada elde edilen sonugclar ile benzer ¢alismalarin sonuglart Cizelge 5’te karsilagtirilmistir.
Calismalar1 karsilagtirirken yalnizca dogruluk tlizerinden degerlendirme yapilmamali, kullanilan veri
kiimesi, kayit ortam1 ve konugmacilarin dagilimi gibi farkliliklar g6z 6ntinde bulundurulmalidir. Bu
baglamda bu c¢alisma ile aymi veri kiimesinin kullanildigi calismalarin (Kockmann ve ark., 2010;
Levitan ve ark., 2016; Yiicesoy ve Nabiyev, 2016) sonuglarinin karsilastiriimasi daha kolaydir. Bu
caligmada gelistirilen model, %87.523 dogrulukla Kockmann ve ark. (2010) ile Levitan ve ark.
(2016)’nin Onerdigi modelden daha istiin performans saglamistir. Diger ¢alismanin (Yiicesoy ve
Nabiyev, 2016) dogruluk orani %90.39 olarak belirtilmesine ragmen bu sonucun smif dagilimi esit
olmayan bir test kiimesi {lizerinden elde edildigi ve dengeli bir veri kiimesi kullanilmasi durumunda
ilgili modelin dogrulugunun kaba bir hesaplama ile %83.84 olacagi modelin karisiklik matrisinden
goriilebilir. Bu durum g6z 6niinde bulunduruldugunda bu ¢alismada 6nerilen modelin performansinin
ilgili ¢alismadaki modelin performansindan daha iyi oldugu anlasilmaktadir.

Cizelge 5. Gelistirilen modelin dogruluk acisindan diger ilgili ¢calismalarla karsilastirilmasi

Calisma Veri kiimesi Dogruluk (%)
Kockmann ve ark., 2010 aGender 81.82

Levitan ve ark., 2016 aGender 85

Yiicesoy ve Nabiyev, 2016 aGender 90.39

Vlaj ve Zgank, 2022 TIDIGITS 92.25

Bu ¢alisma aGender 87.52

Vlaj ve Zgank (2022) tarafindan yapilan ¢alismada ise gelistirilen modelin dogruluk oraninin
%92.25 oldugu belirtilmistir. Bu oran bu c¢alismada elde edilen dogruluk oranindan daha yiiksek
olmakla birlikte, ilgili ¢alismada giiriiltiisiiz ortamda kaydedilen konusmalarin bu ¢alismada ise telefon
hatt1 {izerinden kaydedilen konusmalarin kullanildigi g6z oOniinde bulunduruldugunda iki model
arasindaki farkin makul oldugu degerlendirilmektedir.

SONUC

Bu calismada, giiriiltii ekleme, perde kaydirma ve zaman uzatma olmak iizere ii¢ farkli veri
artirma yonteminin, yas ve cinsiyet siniflandirma basarisi lizerindeki etkileri aragtirilmistir. Bu amagla
dort yerel dznitelik 6grenme blogundan (YOOB) olusan bir CNN modelinin kullanimi &nerilmistir.
Konugma sinyallerinden ¢ikarilan mel spectrogram o6znitelikleri, bu modele giris olarak uygulanmis ve
modelin yas ve cinsiyet tahminleri ¢ikis olarak alinmistir. Calismada aGender veri kiimesinden
rastgele secilen konusma verileri kullamilmistir. Oncelikle herhangi bir veri artirma ydntemi
kullanilmadan yalnizca orijinal veri kiimesindeki konusmalar ile model gergeklestirilmis ve modelin
performans degerlendirmesi yapilmistir. Daha sonra her bir veri artirma yontemi 6nce ayr1 ayri, sonra
birlikte kullanilarak egitim kiimesinin boyutu arttirillmis ve bu veriler ile egitilen modellerin
performanslari karsilastirilmistir. Veri artirma yontemleri yalnizca egitim veri kiimesine uygulanmis,
test agsamasinda kullanilan veriler lizerinde herhangi bir islem yapilmamistir. Calismada ii¢ veri artirma
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yontemi farkli kombinasyonlarda kullanilarak yedi farkli model gelistirilmistir. Bu modeller arasinda
ii¢ veri artirma yonteminin birlikte kullanildigit model (Model No:7) en basarili model olmus ve
siniflandirma  dogrulugunu %=84.583’den %87.523’ye ¢ikarmigtir. Veri artirma yoOntemlerinin
kullanildig1 diger modellerin performanslarinda da %1 ile %2.3 arasinda artis saglanmistir. Bu
sonuglar yas ve cinsiyet siniflandirma performansinin iyilestirilmesinde veri artirma yontemlerinin
kullanilmasinin  etkinligini gostermektedir. Gelecek c¢aligmalarda zaman maskeleme, frekans
maskeleme ve dinamik karigtirma gibi farkli veri artirma yontemlerinin kullanimmin siniflandirma
performansi lizerindeki etkilerinin arastirilmasi 6nerilmektedir.

Cikar Catismasi
Makale yazari ¢ikar ¢catigmasi olmadigini beyan eder.

KAYNAKLAR

Arakawa, R., Takamichi, S., & Saruwatari, H. (2019). Implementation of DNN-based real-time voice
conversion and its improvements by audio data augmentation and mask-shaped device. In: Proc. ISCA
Workshop Speech Synthesis, (pp. 93-98). Vienna, Austria.

Bhatt, D., Patel, C., Talsania, H., Patel, J., Vaghela, R., Pandya, S., ... & Ghayvat, H. (2021). CNN variants for
computer vision: History, architecture, application, challenges and future scope. Electronics, 10(20),
2470.

Bishop, C. M. (1995). Training with noise is equivalent to Tikhonov regularization. Neural Computation, 7(1),
108-116.

Chai, J., Zeng, H., Li, A., & Ngai, E. W. (2021). Deep learning in computer vision: A critical review of
emerging techniques and application scenarios. Machine Learning with Applications, 6, 100134.

Gerosa, M., Giuliani, D., & Brugnara, F. (2005). Speaker adaptive acoustic modeling with mixture of adult and
children's speech. In Interspeech, (pp. 2193-2196). Lisbon, Portugal.

Dehak, N., Kenny, P.J., Dehak, R., Dumouchel, P., & Ouellet, P. (2011). Front-End Factor Analysis for Speaker
Verification. IEEE Trans. Audio Speech Lang, 19, 788-798.

Ertam, F. (2019)An effective gender recognition approach using voice data via deeper LSTM networks. Appl.
Acoust., 156, 351-358.

Gupta, A., Harrison, P. J., Wieslander, H., Pielawski, N., Kartasalo, K., Partel, G., ... & Wihlby, C. (2019).
Deep learning in image cytometry: a review. Cytometry Part A, 95(4), 366-380.

loffe, S., & Szegedy, C. (2015). Batch normalization: Accelerating deep network training by reducing internal
covariate shift. In International Conference on Machine Learning, (pp 448-456). Lille France.

Issa, D., Demirci, M. F., & Yazici, A. (2020). Speech emotion recognition with deep convolutional neural
networks. Biomedical Signal Processing and Control, 59, 101894.

Jasuja, L., Rasool, A., Hajela, G. (2020) Voice Gender Recognizer Recognition of Gender from Voice using
Deep Neural Networks. In Proceedings of the 2020 International Conference on Smart Electronics and
Communication (ICOSEC), (pp. 319-324). Trichy, India.

Kwasny, D., & Hemmerling, D. (2021). Gender and age estimation methods based on speech using deep neural
networks. Sensors, 21(14), 4785.

Kockmann, M., Burget, L., & Cernocky, J. (2010). Brno university of technology system for interspeech 2010
paralinguistic challenge. In Interspeech, (pp. 2822-2825). Makuhari, Chiba, Japan.

Levitan, S. I, Mishra, T., & Bangalore, S. (2016). Automatic identification of gender from speech. In
Proceeding of speech prosody, (pp. 84-88). Boston, USA.

Li, M., Han, K. J., & Narayanan, S. (2013). Automatic speaker age and gender recognition using acoustic and
prosodic level information fusion. Computer Speech & Language, 27(1), 151-167.

Lingenfelser, F., Wagner, J., Vogt, T., Kim, J., & André¢, E. (2010). Age and gender classification from speech
using decision level fusion and ensemble based techniques. In Eleventh Annual Conference of the
International Speech Communication Association, (pp. 2798-2801). Makuhari, Chiba, Japan.

986



Ergiin YUCESOY 14(3), 974-987, 2024

Konusmacilari Kadin, Erkek ve Cocuk Olarak Smiflandirmada Veri Artirmanin Performansa Etkisi

Liu, X., Wang, H., Zhang, Y., Wu, F., & Hu, S. (2022). Towards efficient data-centric robust machine learning
with noise-based augmentation, arXiv preprint arXiv:2203.03810.

Lou, G.,, & Shi, H. (2020). Face image recognition based on convolutional neural network. China
communications, 17(2), 117-124.

Mahmoodi, D., Marvi, H., Taghizadeh, M., Soleimani, A., Razzazi, F. & Mahmoodi, M. (2011, July). Age
Estimation Based on Speech Features and Support Vector Machine. In Proceedings of the 2011 3rd
Computer Science and Electronic Engineering Conference (CEEC), (pp. 60—64). Colchester, UK.

Mavaddati, S. (2024). Voice-based Age, Gender, and Language Recognition Based on ResNet Deep model and
Transfer learning in Spectro-Temporal Domain. Neurocomputing, (580), 127429.

Miliaresi, 1., Poutos, K., & Pikrakis, A. (2021). Combining acoustic features and medical data in deep learning
networks for voice pathology classification. In 2020 28th European Signal Processing Conference
(EUSIPCO), (pp. 1190-1194). Amsterdam, Netherlands.

Nanthini, K., Sivabalaselvamani, D., Chitra, K., Gokul, P., KavinKumar, S., & Kishore, S. (2023). A Survey on
Data Augmentation Techniques. In 2023 7th International Conference on Computing Methodologies and
Communication (ICCMC), (pp. 913-920). Erode, India.

Nugroho, K., & Noersasongko, E. (2022). Enhanced Indonesian ethnic speaker recognition using data
augmentation deep neural network. Journal of King Saud University-Computer and Information Sciences,
34(7), 4375-4384.

Nusrat, I., & Jang, S.B. (2018). A comparison of regularization techniques in deep neural networks. Symmetry,
10(11):648.

Potamianos, A., & Narayanan, S. (2003). Robust recognition of children's speech. IEEE Transactions on speech
and audio processing, 11(6), 603-616.

Qureshi, M. F., Mushtag, Z., ur Rehman, M. Z., & Kamavuako, E.N. (2022) Spectral image-based multiday
surface electromyography classification of hand motions using CNN for human—computer interaction.
IEEE Sens. J., 22, 20676-20683.

Sanchez-Hevia, H. A., Gil-Pita, R., Utrilla-Manso, M., & Rosa-Zurera, M. (2022). Age group classification and
gender recognition from speech with temporal convolutional neural networks. Multimedia Tools and
Applications, 81(3), 3535-3552.

Sarker, 1. H. (2021). Deep learning: a comprehensive overview on techniques, taxonomy, applications and
research directions. SN Computer Science, 2(6), 420.

Srivastava, N., Hinton, G., Krizhevsky, A,, Sutskever, I., & Salakhutdinov, R. (2014). Dropout: a simple way to
prevent neural networks from overfitting. The Journal of Machine Learning Research, 15(1):1929-1958.

Tursunov, A., Mustageem, Choeh, J. Y., & Kwon, S. (2021). Age and gender recognition using a convolutional
neural network with a specially designed multi-attention module through speech spectrograms. Sensors,
21(17), 5892.

Uddin, M. A., Hossain, M. S., Pathan, R. K., & Biswas, M. (2020). Gender Recognition from Human Voice
using Multi-Layer Architecture. In Proceedings of the 2020 International Conference on INnovations in
Intelligent SysTems and Applications (INISTA), (pp. 1-7).Novi Sad, Serbia.

Vlaj, D., & Zgank, A. (2022). Acoustic Gender and Age Classification as an Aid to Human—Computer
Interaction in a Smart Home Environment. Mathematics, 11(1), 169.

Wei, S., Sun, Z., Wang, Z., Liao, F.,, Li, Z., & Mi, H. (2023). An efficient data augmentation method for
automatic modulation recognition from low-data imbalanced-class regime. Applied Sciences, 13(5), 3177.

Yamashita, R., Nishio, M., Do, R. K. G., & Togashi, K. (2018). Convolutional neural networks: an overview
and application in radiology. Insights into imaging, 9, 611-629.

Yiicesoy, E., & Nabiyev, V. V. (2016). A new approach with score-level fusion for the classification of a
speaker age and gender. Computers & Electrical Engineering, 53, 29-39.

Zhang X., Chen A., Zhou G., Zhang Z., Huang X.,& Qiang X. (2019). Spectrogram-frame linear network and
continuous frame sequence for bird sound classification. Ecol. Inform., 54, 101009.

987



