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Oz: Bu calismada kisa siireli telefon konusmalarindan konusmacinin yas ve cinsiyet grubunun otomatik olarak
belirlenmesi konusu ele alinmistir. Mel Frekans1 Kepstrum Katsayilari (MFKK) ve bu katsayilardan tiiretilen
delta parametreleri 6znitelik olarak kullanilirken yas ve cinsiyet siniflarinin modellenmesinde Genel Arkaplan
Modelinden (GAM) uyarlanarak olusturulan Gauss Karigim Modelleri (GKM) kullanilmigtir. Her konusma i¢in
olusturulan GKM modelleri siipervektorlere doniistiiriilmiis ve bir Destek Vektér Makinesine (DVM)
uygulanarak konusmacilarin yas ve cinsiyet gruplarina gore siniflandirtlmistir. GKM bilesen sayist 32 ile 512
arasinda degistirilirken, dogrusal, polinomiyal, radyal tabanli (RBF) ve GKM-KL olmak tizere dort farkli
cekirdek islevi kullanilarak testler yapilmis ve elde edilen sonuglara gére 6nerilen sistem i¢in en uygun bilesen
sayisina ve c¢ekirdek islevine karar verilmistir. aGender veritabani ile yapilan testlerde en yiiksek siniflandirma
oran1 256 bilesenli GKM’lerin GKM-KL c¢ekirdegi ile siniflandirilmast sonucunda % 60.95 olarak elde
edilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Yas ve cinsiyet tanima; konugma igleme; gauss karisim modeli; destek vektdr makineleri.

The Effect of SVM Kernel on the Classification of the Speaker by Age
and Gender

Abstract: In this study, the issue of automatic determination of the age and gender group of a speaker from
short-term telephone conversations is discussed. While Mel Frequency Cepstrum Coefficients (MFCC) and delta
parameters derived from these coefficients are used as feature, Gaussian Mixture Models (GMM) created by
adapting from the universal background model (UBM) are used in modeling age and gender classes. After
transforming the GMM models created for each speech into supervectors, they are applied as an input to a
Support Vector Machine (SVM) and speakers are classified according to age and gender group. While the
number of GMM components is changed between 32 and 512, tests are carried out using four different kernel
functions; linear, polynomial, radial basis (RBF) and GKM-KL, and according to the results, optimum
component number and kernel function are determined for the proposed system. In tests conducted with the
aGender database, the highest classification rate was obtained as 60.95% as a result of classification of 256-
component GMMs with GMM-KL kernel.

Keywords: Age and gender recognition; speech processing; gauss mixture model; support vector machines.

1. Giris

Konusma sinyali, seslendirilen ifadenin dilsel igeriginin yani sira konusmaciin kimligi, yasi,
cinsiyeti, sosyal grubu, cografi bolgesi, saglik durumu, sigara aliskanligi, boyu ve psikolojik
durumu gibi birgok kisisel bilgilerini de igerir. Paralinguistik olarak adlandirilan bu tiir bilgiler
insanlarin birbirleriyle olan iletisiminde siklikla kullamlir. Ornegin bir telefon konusmasinda
konusmacinin sesinden bu tiir bilgilerini ¢ikarir ve hitap seklimizi ona gore belirleriz. Insanlar
arasindaki iletisimde oldugu gibi insan bilgisayar etkilesiminde de bu tiir bilgiler farkli amaglar i¢in
kullanilabilir. Ornegin etkilesimli sesli yanit sistemlerinde, otomatik yas ve cinsiyet tanima
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yapilarak operatdr i¢in bekleyen miisterilere yas ve cinsiyetine uygun reklam veya miizik
sunulabilir [1]. Yash miisteriler daha yavas konusan miisteri temsilcisine yonlendirilebilecegi gibi
en uygun misteri temsilcisinin belirlenmesinde otomatik diyalekt veya aksan tanima da
diistintilebilir. Boylece miisteri temsilcisi ile yapilan goriismelerde yanlis anlagilmalar azaltilarak
miisteri memnuniyeti arttirilabilir. Ses teknolojilerinin kullanildig: bir diger alan da adli vakalardir.
Telefon kayitlarinin delil olarak kullanildig1 adli vakalarda kisinin sesinden yasi, cinsiyeti, aksani
vb. bilgileri tespit edilebilir ve sug¢lunun belirlenmesinde bu bilgilerden yararlanilabilir [2]. Cinsiyet
tanima, konusmaya dayali birgok sistemde 6n islem olarak da kullanilabilir. Cinsiyet tanimanin 6n
islem olarak kullanildig1 sistemlerde konusmacinin cinsiyetine gore cinsiyet bagimli modeller
olusturulabilir ve bu modellerin kullanimi ile performans artisi saglanabilir [3].

Son yillarda konusmacinin sesinden yas ve cinsiyetinin taninmasi konusunda bir¢cok calisma
yapilmistir. Bu ¢aligmalarin bazilarinda yag ve cinsiyet bilgileri birlikte ele alinirken, bazilarinda ise
ayr1 olarak degerlendirilmistir [4-9]. Cinsiyet tanima konusunda yapilan c¢aligmalarda genellikle
yetiskin konusmacilar kullanilarak konusmacilarin erkek ve kadin olarak iki smifa ayrilmasi
amaglanmistir [7,9]. Diger taraftan yetiskin ve ¢ocuk konusmacilarin birlikte ele alindigi
caligmalarda yapilmistir. Bu calismalarin ¢ogunda c¢ocuklarin cinsiyet ayrimi yapilmamis ve
konusmacilar ¢ocuk, erkek ve kadin olarak ti¢ sinifa ayrilmistir [10,11]. Cinsiyet tanima konusunda
oldugu gibi yas tanima konusunda da farkli durumlar s6z konusudur. Bu durumlarin ilki olan yas
grubu tanimada konugmacinin geng, yetiskin, yasl gibi yas grubunun belirlenmesi amaglanirken,
yas regresyonu olarak isimlendirilen ikinci durumda ise konusmacinin yil olarak tam yasmnin
belirlenmesi amaglanmistir [8,12]. Literatiirde yas ve cinsiyet tanima konusunda bir¢ok ¢aligma
yapilmistir. Bunlardan Kockmann ve arkadaslari tarafindan yapilan ¢alismada [13] ifade tabanli
akustik, prosodik ve ses kalitesi Oznitelikleri ile ¢erceve tabanli Ozniteliklerin birlikte kullanimi
onerilmistir. Calismada GKM ve DVM’ye dayali modellemeden sonra dogrusal Gauss arka uglar
ve lojistik regresyon temelli birlesim uygulanarak yas siniflandirmada %09, cinsiyet siniflandirmada
ise %4.5 iyilesme saglanmustir. Li ve arkadaslar1 tarafindan yapilan ¢alismada [4] bes farkli
yontemin skor seviyeli birlesimine dayali yeni bir yas ve cinsiyet belirleme yaklagimi 6nerilmistir.
Calismada bes alt sistemin farkli kombinasyonda birlesimleri incelenmis ve en iyi siniflandirma
orani yas ve cinsiyet kategorisinde %51.2, yas kategorisinde %54.6 ve cinsiyet kategorisinde %84.7
olarak tiim alt sistemlerin birlestirilmesi sonucunda elde edilmistir. Bakir tarafindan yapilan
calismada [7] ise konusma sinyallerinden ¢ikarilan MFKK 6znitelikleri gizli Markov modeli,
dinamik zaman biikkme ve yapay sinir ag1 gibi yontemlerle smiflandirilmistir. Erkek ve kadin
konugmacilar ayr1 ayr1 incelenmis ve en iyi siniflandirma orani kadinlar i¢in %98, erkekler i¢in ise
%97 olarak Markov modeli ile saglanmistir. Grzybowska ve arkadaslar tarafindan yapilan
calismada [12] yas belirleme i¢in i-vektorlerin kullanimina dayali yeni bir yontem Onerilmistir.
Onerilen ydntemin egitim asamasinda her yas siifina karsilik gelen i-vektdrlerin ortalamasi
alinmis, daha sonra test i-vektorleri ile yas siniflarmin i-vektorleri arasindaki kosiniis uzakligi
hesaplanarak konusmacilarin yas sinifina karar verilmistir. Calismada aGender veri kiimesi ile
yapilan testlerde %62.9 dogruluga ulasildigi ve bu oranin Interspeech 2010 yarigmasindaki en iyi
sonugtan %16.7 daha yiiksek oldugu belirtilmistir. Qawaqneh ve arkadaslarmin ¢alismasinda [5]
ileri beslemeli derin sinir aglari, darbogaz Oznitelik ¢ikarict olarak kullanilmis ve doniistiiriilmiis
MFKK’lar i-vektor ve derin sinir ag1 temelli siniflandiricilara uygulanarak konusmacilarin yas ve
cinsiyet siniflandirmast yapilmistir. Calismada i-vektor siniflandiricinin basarist %56.13, derin sinir
ag1 smiflandiricisinin basarisi ise %58.98 olarak verilmistir. Safavi ve arkadaslar1 tarafindan yapilan
calismada [6] ise ¢ocuk konusmalarindan kisi, cinsiyet ve yas grubu tanima konusu ele alinarak
GKM-GAM, GKM-DVM ve i-vektor temelli yaklagimlarin performans karsilastirilmasi yapilmustir.
Konusmaci tanimada, beklenildigi gibi yas arttik¢a hata oraninin azaldigi, cinsiyet ve yas grubu
tanimada ise yas ile basar1 arasinda daha karmasik bir iliskinin oldugu goriilmiistiir. Yapilan
testlerde en iyi cinsiyet siniflandirma basarisi yastan bagimsiz GKM-DVM sistemi ile %79.18
olarak, en 1yi yas grubu belirleme basarisi ise cinsiyetten bagimsiz i-vektor temelli sistem ile %83
olarak elde edilmistir. Biiyiikk ve arkadaslar1 [8] tarafindan yapilan bir diger ¢alismada ise yas
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smiflandirma i¢in GKM siipervektdrlerinin ileri beslemeli derin sinir aginin girisi olarak kullanimi
onerilmistir. Onerilen sistem Tiirkce ve Almanca ses kayitlarindan olusan ¢ok dilli bir veri kiimesi
ile test edilmis ve yapilan testlerde sistemin yas siniflandirma basarisi erkekler i¢in %49.7, kadinlar
icin ise %59.9 olarak belirlenmistir.

GKM siipervektorlerine dayali DVM yaklasimi basta konugmaci tanima ve dogrulama olmak {izere
bir¢ok ¢aligmada kullanilmaktadir. Bu yontemde konusma sinyalinden ¢ikarilan 6znitelikler GKM
siipervektorlerine  doniistiiriildikten sonra bir DVM  simiflandiricisina  uygulanmakta ve
gerceklestirilen optimizasyon sonucunda giris vektorlerinin sinifina karar verilmektedir. Bu noktada
giris vektorlerinin yiiksek boyutlu uzaya tasinmasinda kullanilan c¢ekirdek islevleri, DVM
ogrenimini etkileyen 6nemli bir bilesen olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Yag ve cinsiyet siniflandirma
konusunda farkli ¢ekirdek islevlerinin kullanimina dayali ¢esitli ¢alismalar yapilmistir. Ancak bu
caligmalarda genellikle tek bir ¢ekirdek islevi lizerinde durulmus, farkli ¢ekirdek islevlerinin yas ve
cinsiyet siniflandirma tizerindeki etkileri ayrintili olarak aragtirllmamistir. Ayrica bu calismalarda
DVM optimizasyonunun nasil yapildigi ve hangi degerlerin (cost ve/veya gamma) kullanildigi
konusunda detayli bilgiler verilmemistir. Bu calismada birgok alanda yaygin olarak kullanilan
dogrusal, polinomiyal ve radyal temelli DVM g¢ekirdekleri ile Campbell ve arkadaslari [14]
tarafindan Onerilen KL diverjansina dayali GKM c¢ekirdeginin yas ve cinsiyet tanima iizerindeki
etkileri ayrintili olarak incelenmistir. Her bir ¢ekirdek igin ayri ayr1 parametre optmizasyonu
yapilmis, belirlenen optimum parametreler ve elde edilen sonuglar tablo halinde sunulmustur.
Calismada ayrica yas ve cinsiyet modeli olarak kullanilan GKM’lerin bilesen sayisinin basari
iizerindeki etkisi de arastirllmistir. Bilesen sayis1 32 ile 512 arasinda degistirilerek testler yapilmis
ve elde edilen sonuglara gore, gelistirilen siiflandirma sistemi i¢in en uygun bilesen sayisina ve
DVM cekirdegine karar verilmistir.

Calismanin kalan kisimlarmin konu akisi soyledir; calismada kullanilan veri kiimesi ve sinif
tanimlamalar1 Boliim 2’de, MFKK 06znitelik ¢ikarma yontemi Boliim 3’te, GKM modeli ve GKM
siipervektorleri Bolim 4’de tanitilmistir. Bolim 5°de destek vektér makineleri ile kullanilan
cekirdek islevleri sunulurken, calisma Bolim 6’da verilen deneysel calismalar ve Boliim 7°de
verilen sonug ve oneriler boliimleriyle sonlandirtlmigtir.

2. Kullanilan Veritabam ile Yas ve Cinsiyet Siniflar1

Calismada Onerilen yas ve cinsiyet siniflandirma sisteminin gelistirilmesinde aGender veritabani
kullanilmistir [15]. aGender veritabani, yaslar1 7 ile 80 arasinda degisen 954 Alman konusmacinin
kendi ozel telefonlarindan (cep telefonu ya da sabit telefon) bir ses portalin1 arayarak
gerceklestirdikleri 65241 telefon goriismesine ait ses kayitlarindan olugsmaktadir. Konusmacilarin
yas ve cinsiyet gruplarmin otomatik olarak belirlenmesinde kullanilmak iizere olusturulan aGender
veritabaninda, konusmacilar yas ve cinsiyetlerine gére 7 smifta tanimlanmistir (Tablo 1).
Veritabanindaki konusmacilarin yas ve cinsiyet siniflarina gore dagilimi yaklasik esit olup, cocuk
konusmacilarin cinsiyet dagilimi da dengelidir. Tipik bir ses kaydinin uzunlugu yaklasik 2 s’dir.
Ancak uzunlugu 3 ile 6 s arasinda degisen konusmalar da vardir. Bu konusmalarda sabit (6nceden
belirlenmis komut kelimeleri, ay, giin adlar1 vs.) ve degisken (ad, soyad, telefon numarasi vs.)
icerikli 18 ifade, her konusmaci tarafindan farkli sayida oturumda (en fazla 6) seslendirilmis ve
8000 Hz 16 bit PCM formatinda kaydedilmistir. Toplam 47 saatlik telefon konusmalarini igeren
aGender veritabani egitim, gelistirme ve test olmak iizere ii¢ boliimden olusmaktadir. Bu
boéliimlerden egitim ve gelistirme boliimlerindeki kayitlarin yas ve cinsiyet smiflar1 veritabaninda
mevcuttur. Ancak test boliimiindeki kayitlarin sinif bilgileri veritabaninda paylagilmamistir. Egitim
ve gelistirme boliimlerindeki veriler yas ve cinsiyet siniflandirma sistemlerinin gelistirilmesinde,
test boliimiindekiler ise gelistirilen sistemlerin performans degerlendirmesinde kullanilmaktadir.
aGender veritabaninin egitim ve gelistirme boliimiindeki konugmaci ve konusma sayilari, yas ve
cinsiyet gruplariyla birlikte Tablo 1’ de verilmistir.
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Tablo 1. aGender veritabaninin egitim ve gelistirme boliimlerindeki konusmalarin
yasg ve cinsiyet siiflarina gore dagilimi

Sinif Grup 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  Kadm 66/4417 41/2512
6 Yash 55-80  Erkek 7214924 51/3561
7 Yasli 55-80 Kadm 78/5549 56/3826

3. Oznitelik Cikarma

Konusma, farkli seviyelerde meydana gelen doniisiimlerin sonucu olarak ortaya ¢ikan karmasik bir
sinyal olup seslendirilen sozciiklerin i¢erdigi bilginin disinda konusmacinin yas, cinsiyet, psikolojik
durumu gibi kisisel bilgilerini de icerir. Ancak bu bilgilerin tamamina her zaman ihtiya¢ duyulmaz.
Bu nedenle konu ile ilgili bilgilerin konusma sinyalinden c¢ikarilarak sinyalin sinirli sayida
parametre ile temsil edilmesi gerekir. Oznitelik ¢ikarma olarak isimlendirilen bu islem, konusmaya
dayali tanima sistemlerinde ilk adim olarak uygulanir ve tanima performansini 6nemli derecede
etkiler. Literatiirde, konusma sinyalinden 6znitelik ¢ikarmak i¢in gelistirilmis birgok yontem vardir.
Mel Frekansi Kepstrum Katsayilarni (MFKK) 1980'lerde Davis ve Mermelstein [16] tarafindan
tanitilmig ve o tarihten itibaren en gelismis (state-of-the-art) yontem olarak birgok g¢alismada
kullanilmistir. MFKK 6znitelik ¢ikarma yontemi on islem, g¢er¢eveleme, pencereleme, Fourier
doniisiimii, Mel frekans kaydirma ve ayrik kosiniis doniisiimii gibi cesitli adimlar1 icermektedir. Bu
adimlarin detaylar1 asagida verilmistir;

e On-vurgulama: On vurgulama, insan sesinin iiretimi sirasmnda bastirilan yiiksek frekansl
boliimlerin dengelenmesi islemidir. Bu amagla 6rneklenen konusma sinyaline Denklem (1) ile
gosterilen filtreleme islemi uygulanir ve sinyalin yiiksek frekansli boliimlerinin enerjisi arttirilir.

Y[n] = X[n] — aX[n —1] 1)

Burada Y[n] 6n vurgulama isleminin ¢ikigini, X [n] giris konugma sinyalini, a ise filtre katsayisini
gosterir ve genellikle 0.9 ile 1.0 arasinda segilir [17,18]. Bu ¢alismada a degeri 0.97 olarak
alimustir.

e  (Cergeveleme ve Pencereleme: Konusma sinyali zamanla yavas degisen bir sinyaldir. Ancak
yeterince kisa zaman araliklarinda incelendiginde duragan akustik Ozelliklere sahip oldugu
goriilmektedir. Bu nedenle konusma sinyalleri kisa zaman araliklarina boliinerek analiz edilir. Kisa
stireli spektral 6lciimler genellikle 20 ms uzunlugundaki bir pencere her 10 ms’de bir kaydirilarak
gerceklestirilir.  Analiz  penceresinin 10 ms kaydirilmas1t konusma sinyalinin zamansal
karakteristiklerinin izlenmesini saglarken, 20 ms’lik pencere genisligi ise genellikle iyi bir spektral
¢oziiniirliik icin yeterlidir. Cergevelere bdliinen sinyalin sinirlarinda olusan stireksizlik, sinyale bir
pencere fonksiyonu uygulanarak azaltilir. Denklem (2) ile verilen Hamming penceresi, ses isleme
caligmalarinda en yaygin kullanilan pencere fonksiyonu olup bu ¢alismada da kullanilmastir.

w(n) = 0.54 — 0.46 cos (%),n =0,..,N—1 @)

e Ayrik Fourier Doniisiimii (DFT): Pencereleme sonucunda olusturulan her bir analiz
cergevesi iizerinde Denklem (3) ile verilen ayrik Fourier doniisiimii gergeklestirilir ve sinyalin
genlik spektrumu hesaplanir.
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j2kn

X(k) = SN2 x(n)e” N ,0<k<N-—1 3)

e Mel spektrum: Fourier doniisiimii uygulanan sinyal Mel-filtre kiimesi olarak isimlendirilen
bant gegiren bir filtre kiimesinden gegirilerek sinyalin Mel spektrumu elde edilir. Mel, insan
kulaginin algiladig: frekansa dayanan bir 6l¢ii birimidir. Bu birim dogrusal olarak sesin fiziksel
frekansima karsilik gelmez. Ciinkii insanin isitme sistemi perde frekanslarini dogrusal olarak
algilamaz. Mel Olgegi yaklasik olarak 1 kHz’in altinda dogrusal {izerinde ise logaritmik frekans
araligina sahiptir [15]. Mel ile fiziksel frekans arasindaki iliski yaklasik olarak Denklem (4) ile
ifade edilir.

fuer = 2595 logyo (1 + L) 4)

Burada f Hz olarak fiziksel frekans1 f,,, ise algilanan frekansi temsil eder. Filtre kiimeleri hem

zaman uzaymnda hem de frekans uzayinda gergeklestirilebilir. MFKK hesaplamasinda bu iglem
genellikle frekans uzayinda yapilir. Normalde filtrelerin merkez frekanslar esit araliklidir. Ancak
insanin duyma algilamasini taklit etmek amaciyla filtre kiimesinin frekans ekseni Denklem (4)’de
verilen dogrusal olmayan bir fonksiyona gore kaydirilir. Yaygin olarak kullanilan filtre sekli ticgen
olup Mel frekansina gore kaydirilmis bir tiggen filtre kiimesi Sekil 1°de verilmistir.
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Sekil 1. Mel filtre kiimesi

Sinyalin mel-spektrumu asagidaki ifadeye gore sinyalin genlik spektrumu ile Mel dlgekli tiggen
filtrelerin her biri ¢arpilarak elde edilir.

s(m) = XS [IX(OPHL ()], 0<m<M -1 (5)

Burada M Mel agirlikli tiggen filtre sayisi olup genellikle 26 olarak secilir [20]. H,, (k) ise m’inci
cikis bandma katkida bulunan k’mci enerji spektrum bdolgesinin agirhigidir ve m 0 ile M —1
arasinda olmak iizere asagidaki ifadeye gore hesaplanir.

(0, k<f(m-1)

2(k—f(m—1))
fm)-f(m-1)’ ( 1) ( )

2(f(m+1)-k)
20 mA1)=i) <
|Fonen—rmys  S(M <k=/(m+1)

0, k>f(m+1)

Hy (k) = (6)

e Ayrik Kostiniis Doniigiimii (DCT): Bir 6nceki asamada elde edilen Mel frekans katsayilarina
ayrik kosiniis dontistimii uygulanarak kepstral katsayilar iiretilir. DCT isleminden 6nce genellikle
Mel-Spektrumunun logaritmasi alinir. Logaritma iglemi ile genlik spektrumundaki carpimsal
bilesenler toplamsal bilesenlere doniistiiriiliir ve ters FFT nin etkin bir versiyonu olan DCT ile bu
bilesenler birbirlerinden ayristirilir. Bu islem asagidaki ifade ile verilir [16].
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c(n) = ¥ 1log,o(s(m))cos (W), n=012,..,C—1 (7)

Burada c(n) kepstral katsayilari, C ise MFKK sayisin1 gosterir. Sinyal bilgilerinin ¢ogu ilk birkag
MFKK katsayisi ile temsil edildigi i¢in genellikle yiliksek dereceli AKD bilesenleri yok sayilir ve ilk
8-13 kepstral katsay1 6znitelik olarak kullanilir [22].

o Dinamik MFKK oznitelikleri: Kepstral katsayilar yalnizca belirli bir gercevenin bilgisini
icerdikleri i¢in statik 6znitelik olarak degerlendirilir. Sinyalin zamansal dinamikleriyle ilgili ilave
bilgiler kepstral katsayilarin birinci ve ikinci tiirevleri hesaplanarak elde edilir [23,24]. Birinci
derece tiirev delta katsayilar1 olarak isimlendirilir ve konusmanin hizi hakkinda bilgi igerir. Ikinci
dereceden tlirev ise delta-delta katsayisi olarak isimlendirilir ve konusmanin ivmesine benzer
bilgiler saglar. Dinamik parametrelerin hesaplanmasinda yaygin olarak kullanilan ifade asagida
verilmistir [17].

T ) .
Acp(n) = H=Tpom) ®)

ol

Burada c,,(n) n’inci zaman gergevesinin m’inci 6zniteligini, k; i’inci agirh@i, T ise hesaplamada
kullanilan ardigik ¢ergeve sayisini gosterir. Genellikle T 2 olarak secilir. Delta-delta katsayilari ise
delta katsayilarinin birinci tiirevi alinarak hesaplanir.

4. Gauss Karisim Modeli (GKM)

Gauss karisim modeli, M bilesenli Gauss yogunluklarinin agirhikli toplami olup asagidaki
denklemle ifade edilir.

p(x|2) = XL, wib; (x|us, 2)) )

Burada M bilesen sayisini, x D-boyutlu gozlem verisini, w; Yj=; w; = 1 sartin1 saglayan bilesen
agirliklarini, b;(x|u;, Z;) ise ortalama vektorii y; ve kovaryans matrisi Z; ile karakterize edilen
bilesen yogunluklarini temsil eder. Her bilesen D-degiskenli bir Gaussian fonksiyonudur ve
asagidaki ifade ile temsil edilir.

1 1 -
b;(x|u;, ;) = b/ &P {— SO =) (- Hi)} (10)

Gauss karisim yogunlugu, tiim bilesenlerin agirliklari, ortalama vektorleri ve kovaryans matrisleri
ile asagidaki sekilde gosterilir. Bu parametrelerin tahmininde ise EM algoritmasi kullanilir [25].

A= {Wi,ui,Zi}i = 1,...,M (11)
4.1. GKM Siipervektorleri

Konusmacilarin yas, cinsiyet, psikolojik durum vb. 06zelliklerinin taninmasi i¢in konugma
sinyallerinden ¢ikarilan oOznitelik vektorleri ¢esitli simiflandiricilara  uygulanir. Ancak her
konugsmanin uzunlugu genellikle farklidir ve bu konusmalardan c¢ikarilan 6znitelik vektorlerinin
uzunluklar1 da farkli olacaktir. Diger yandan ¢ogu simiflandirict sabit uzunluklu vektorleri giris
olarak kabul eder. Bu nedenle degisken uzunluklu 6znitelik vektorlerinin sabit uzunluklu vektorlere
doniistiiriilmesi gerekir. Blok diyagrami Sekil 2’de verilen GKM siipervektorleri bu fikirden ortaya
c¢ikan bir yontem olup islem basamaklar1 agagida verilmistir.
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Arkaplan Giris
Veritabam Konusmasi (M1
.‘ * Ha
EM Genel Arkaplan MAP H=
Algoritmas — Modeli (GAM) " Uyarlamas B .
-

GMM-siipervektér
Sekil 2. GKM-siipervektorlerin hesaplanmast

Ik asamada konusmacidan bagimsiz temel model olarak islev gérecek olan Genel Arkaplan
Modelinin (GAM) egitimi i¢in bir veritabani belirlenir. Bu veritabaninin tim konusmaci
ozelliklerini kapsayacak sekilde genis bir veri kiimesinden se¢ilmesi gerekmektedir. Ayrica segilen
kayitlarin konusmacinin yasi, cinsiyeti, psikolojik durumu ve kayit ortami gibi farkli 6zelliklere
gore dagilimlarinin da esit olmasi gerekmektedir. Aksi durumda olusturulan GAM belirli bir gruba
meyilli olacak, bu ise GAM’dan uyarlanarak olusturulan simif bagimli modellerin dogrulugunu
azaltacaktir. Ornegin GAM’1n egitiminde kullanilan veritabaninda erkek konusmacilar yogunlukta
ise bu veritabani ile egitilen GAM’da erkek grubuna meyilli olacaktir.

Genel arkaplan modelinin egitiminde kullanilacak veritabani belirlendikten sonra EM algoritmasi
ile bir GKM egitilir ve bu model GAM olarak kullanilir. Daha sonra her bir konusma i¢cin GAM’1n
parametreleri, ilgili konugmanin tasidigi bilgiyi temsil edecek sekilde uyarlanir. Uyarlama i¢in
genellikle MAP [26] yontemi kullanilir ve GKM’lerin yalnizca ortalama vektorlerinin uyarlanmasi
yaklagimi tercih edilir. Boylece tiim GKM’lerin kovaryans matrisleri aymi olup, yalnizca
ortalamalar1 farkli olacaktir. Her konugmaya karsilik gelen GKM’nin GAM’dan uyarlanarak
olusturulmasinin iki sebebi vardir. Bunlardan ilki, bir GKM’nin EM algoritmasi ile etkin bir sekilde
egitilmesi icin biiylik miktarda veriye ihtiya¢ vardir. Ancak tek bir konusmanin icerigi genellikle
kisadir ve bu veri GKM’nin egitimi i¢in yeterli olmayabilir. GAM ise ¢ok miktarda konusmaci
verisiyle egitildigi icin konusmacidan bagimsiz Oznitelikleri temsil edecektir. Bu nedenle her
konusmaya karsilik gelen GKM’lerin egitiminde GAM, 6n bilgi olarak kullanilabilir ve bdylece
GKM egitimindeki veri eksikligi telafi edilebilir. Ikinci sebep ise tiim GKM’ler GAM’dan yalnizca
ortalama bilesenleri uyarlanarak olusturuldugu i¢in bu GKM’lerden elde edilen siipervektorler ayni
uzayda karsilagtirilabilecektir. Son asamada GAM’dan uyarlanarak olusturulan GKM’lerin ortalama
bilesenleri birlestirilerek GKM siipervektorleri olusturulur. GKM siipervektorleri, konugma ile
yiiksek boyutlu bir vektor arasindaki haritalama olarak diisiiniiliir ve bu haritalama sonucunda tiim
konusmalar sabit boyutlu 6zniteliklere doniistiiriilmiis olur.

5. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (DVM) Vapnik [27] tarafindan tanitilan ve konusmaya dayali tanima
sistemlerinde yaygin olarak kullanilan ikili (binary) bir siniflandiricidir. iki sinifi birbirinden ayiran
asir1 diizlemin (hyperplane) konumu, en yakin egitim vektorleri (destek vektorleri) ile arasindaki
mesafe maksimum olacak sekilde segilir. DVM dogrusal bir smiflandiricidir, ancak Mercer
kosullarin1 saglayan gekirdek islevlerinin kullanimi ile dogrusal olmayan sinirlara genisletilebilir.
Bir DVM smiflandiricist bir gekirdek islevi K () 'nin toplami olarak asagidaki sekilde ifade edilir.

fO) =X aitiK(x,x;) +d (12)

Burada X' ,a;t; =0 ve a; >0 olmak iizere t; ideal cikiglari, d ise Ogrenilmis bir sabiti
gostermektedir. x; destek vektorleri olup bir optimizasyon siireci sonucunda egitim kiimesinden
elde edilir [28]. ideal ¢ikislar, ilgili destek vektdriin sifirinci veya birinci smifta olmasima gore 1 ya
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da —1’dir. Simif karar1 ise f(x) degerinin belirli bir esik seviyenin {izerinde veya altinda olmasina
bagli olarak wverilir. K(:,-) c¢ekirdegi Mercer kosullarini saglayacak sekilde sinirlandirilarak
asagidaki sekilde ifade edilebilir.

K(x,y) = b(x)*b(y) (13)
Buradaki b(x) giris uzayindan olasi sonsuz boyutlu bir genisleme uzayina haritalamayi temsil eder.
5.2. Uygulanan Cekirdekler

DVM bir ¢ekirdek islevi vasitasiyla bir giris uzayindan yiiksek boyutlu bir uzaya dogrusal olmayan
bir haritalama gergeklestirir. DVM egitiminin en 6nemli bileseni olan ¢ekirdek igin 6nerilmis cesitli
alternatifler vardir. Bu calismada asagida verilen dort farkli cekirdek islevi incelenerek bu
cekirdeklerin Onerilen sistemin performansina etkileri arastirilmistir.

Dogrusal ¢ekirdek

Polinomiyal ¢ekirdek

Radyal tabanli (RBF) ¢ekirdek
GKM KL diverjans ¢ekirdegi [14]

Bu c¢ekirdeklerden ilk iicii DVM tabanli smiflandirmada yaygin olarak kullanilir ve sirasiyla
denklem (14), (15) ve (16) ile temsil edilir.

K(x;,xj) = x{x; (14)
K(x;, %) = (xfx; + 1" (15)
K(x;,x;) = exp I— % (”x%‘xju)zl (16)

Burada n polinom derecesi, o radyal tabanli fonksiyonun genisligidir. KL diverjans ¢ekirdegi ise
iki GKM arasindaki dogal uzakhigin bir yakinsamasi olup u® ve uP ile verilen iki GKM
stipervektorii i¢in asagidaki sekilde tanimlanir.

K (uttq, utty) = XL, wipls;* uf

1 t 1
-t (o) (v )

Burada uf* ve ,uf’ iki GKM’nin i’inci bilesenlerinin ortalamalarini, w; ve £; GAM’in i’inci Gauss
bileseninin agirlik ve kovaryans matrisini (kdsegen oldugu varsayilan) gosterir.

6. Deneysel Calismalar

Gelistirilen yas ve cinsiyet siniflandirma sistemi tizerinde aGender veritabani kullanilarak testler
yapilmistir. Bu testlerde GKM bilesen sayis1 32 ile 512 arasinda degistirilirken DVM egitiminde ise
dort farklh ¢ekirdek islevi kullanilmistir. Her bir bilesen sayisi ve ¢ekirdek islevi igin sistem ayri
ayr1 test edilmis ve elde edilen sonuglara gore en uygun cekirdek islevine ve GKM bilesen sayisina
karar verilmistir. Calismada 6znitelik olarak 13 MFKK katsayis1 (sifirinci dahil) ile bu katsayilarin
birinci ve ikinci tiirevleriyle olusturulan 39 elemanli bir vektdr kullanilmustir. Oznitelik ¢ikarma
asamasinda pencere genisligi olarak 25 ms, kayma miktar1 olarak ise 10 ms secilmistir. Arkaplan
modelinin egitiminde aGender veritabaninin egitim boliimiinden rastgele se¢ilen 70 konugmacinin
yaklagik 3.5 saatlik konusmalar1 kullanilirken konugmacilarin se¢iminde her yas ve cinsiyet
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sinifindan esit sayida (10’ar kisi) konusmacinin olmasina dikkat edilmistir. GKM bilesen sayisi
ikinin kuvvetleri olacak sekilde 32 ile 512 arasinda degistirilmis ve yapilan testler sonucunda en
uygun model biiyiikligiine karar verilmistir. DVM’nin egitiminde aGender veritabaninin egitim
boliimiindeki 331 konusmacinin 1571 oturumda seslendirdigi 22968 konusma kullanilirken test
asamasinda ise gelistirme boliimiindeki 299 konusmacinin 1388 oturumda seslendirdigi 20489
konusma kullanilmistir. Calismada her oturumda seslendirilen konusmalar bir biitiin olarak
degerlendirilmis ve her oturum i¢in bir GKM siipervektoriit GAM’dan uyarlanarak olusturulmustur.
Daha sonra bu vektorler DVM’ye giris olarak uygulanmis ve gergeklestirilen optimizasyon siireci
sonunda her oturumdaki konugmacilarin yas ve cinsiyet sinifina karar verilmistir.

Dort farkli DVM ¢ekirdegi ve bes farklt GKM bilesen sayist ile yapilan testlerin sonuglari Tablo
2’de wverilmistir. Bu sonuglara goére konusmacilarin yas ve cinsiyet gruplarina gore
smiflandirilmasinda en yiiksek basar1 oran1 %60.95 ile GKM-KL diverjansina dayali ¢ekirdegin
kullanim1 sonucunda elde edilirken bu sonucu %59.87 ile 3 dereceli polinomiyal ¢ekirdegi ve
%359.73 ile RBF ve dogrusal g¢ekirdekleri takip etmistir. Yapilan deneylerde her ¢ekirdek icin en
uygun parametrelerin (gamma ve cost) belirlenmesi amaciyla 1zgara taramasi yapilmistir. Ceza
parametresi -7 ile 15, gamma parametresi ise -17 ile 3 arasinda taranmis ve elde edilen sonuglara
gore ilgili parametrelerin optimum degerlerine karar verilmistir. Gergeklestirilen parametre
optimizasyonu sonucunda en yiikksek basarinin elde edildigi durumlar i¢in belirlenen optimum
DVM parametreleri Tablo 3’de verilmistir.

Tablo 2. Farkl ¢ekirdek ve bilesen sayilari ile gelistirilen GKM siipervektorlerine
dayali DVM sisteminin yas ve cinsiyet siniflandirma basarisi

GKM o Polinomiyal
bilesen sayisi GKM-KL Dogrusal (3 dereceli) RBF
512 60,45% 59,22% 59,22% 59,22%
256 60,95% 59,44% 59,87% 59,65%
128 60,52% 59,73% 59,73% 59,73%
64 59,01% 59,15% 58,93% 59,01%
32 57,93% 57,20% 57,64% 57,20%

Farkli bilesen sayilari ile yapilan testlerde ise kullanilan DVM c¢ekirdeginden bagimsiz olarak GKM
bilesen sayisinin siniflandirma basarisini arttirdigi ancak 256’dan sonraki artisin basarisi iizerinde
onemli bir etkisinin olmadig1 goriilmiistiir. GKM-KL c¢ekirdeginin ve polinomiyal c¢ekirdeginin
kullanildig1 durumda en yiiksek siiflandirma basaris1 256 bilesenle saglanirken, dogrusal ve RBF
cekirdeklerinin kullanildig1 durumda ise en yiiksek basar1 128 bilesenle saglanmistir. Elde edilen
sonuglar g6z onilinde bulunduruldugunda gelistirilen yas ve cinsiyet siniflandirma sistemi i¢in en
uygun ¢ekirdek islevinin GKM-KL c¢ekirdegi, model biiyiikliigiiniin ise 256 oldugu goriilmiistiir.
Belirlenen optimum bilesen sayis1 ve ¢ekirdek islevinin kullanildigi durum ig¢in sistemin karigiklik
matrisi Tablo 4’de verilmistir.

Tablo 3. Izgara taramasi sonucunda belirlenen optimum DVM parametreleri

Cekirdek islevi Ceza parametresi Gamma parametresi
GKM-KL 1 -

Dogrusal -7 -
Polinomiyal 8 -17

RBF 7 -14

Her sinif i¢in dogru ve yanlis 0ngorii oranlarin1 bir tablo seklinde 6zetleyen karisiklik matrisi,
smiflandirma sistemlerinin performansin1 degerlendirmede siklikla kullanilan bir gosterim seklidir.
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Gelistirilen siniflandirma sistemi i¢in verilen karigiklik matrisi incelendiginde; en iyi siniflandirilan
yas ve cinsiyet grubunun gen¢ kadin (GK) grubu oldugu, bu grubu sirasiyla yash erkek (YaE),
cocuk (C), yash kadin (YaK), gen¢ erkek (GE) ve yetiskin kadin (YeK) gruplarmin takip ettigi,
yetigkin erkek (YeE) grubunun ise en diisiik siniflandirma oranina sahip oldugu goriilmektedir.

Tablo 4. Gelistirilen yas ve cinsiyet siniflandirma sisteminin karisiklik matrisi

C GK GE YeK YeE YaK YaE
C 66,05% 1235% T741% 6.17% 0,62% T741%  0,00%
GK 10,73% 71.19%  0,00% 14.69% 0.00% 339% 0.00%
GE 0.68% 204% 6054% 204% 1973% 272% 1224%
YeK 223% 2232%  0.00% 5491%  045% 20.09%  0.00%
YeE 0.00%  000% 2899% 1.78% 4083% 0.00% 2840%
YaK 0.82% 980%  0,00% 2816% 0.00% 6082%  0.41%
YaE 038% 000% 644% 038% 2197% 152% 69.32%

Siniflandirilma oran1 en yiiksek olan gen¢ kadin grubunda test edilen 177 konugmanin 19 tanesi
cocuk (%10.73), 126 tanesi gen¢ kadin (%71.19), 26 tanesi yetiskin kadin (%14.69) ve 6 tanesi de
yaslt kadin (%3.39) olarak siniflandirilirken higbir konusma erkek yas gruplarina dahil
edilmemigtir. Karisiklik matrisindeki hatali kararlarin cogunun ayni cinsiyetli konusmacilarin yas
gruplart ve c¢ocuk ile kadin yas gruplari arasinda yogunlastigi goriilmektedir. Erkek ve kadin
gruplart arasinda en yiiksek karisiklik genc erkek ile yash kadin grubu arasinda olurken, ¢ocuk
grubu ile en ¢ok karisan grup geng¢ kadin grubu olmustur. Geng erkek ile yasl kadin ve ¢ocuk ile
geng kadin gruplar1 arasinda goriilen yiiksek karisik insan algilamasi ile benzerlik gostermekte olup
bu durum sonuglarin dikkat c¢ekici yonlerinden birisidir. Bir diger dikkat ¢ekici durum da yetiskin
yas grubunun siniflandirma basarisinin oldukca diisiik olmasidir. Gelistirilen sistemde geng kadinlar
%71.19 dogrulukla siiflandirilirken, yetiskin erkekler %40.83, yetiskin kadinlar ise %54.91
dogrulukla siniflandirilmistir. Bu durum yetiskin grubu ile geng ve yash gruplart arasinda olusan
yiiksek karigiklik ile iligkili olup ozellikle bu gruplar arasindaki karisikligi azaltacak yeni
Ozniteliklerin kullanimi ile sistemin performansinda 6nemli bir artig saglanabilecegi seklinde
yorumlanmustir.

Tablo 5. Onerilen sistemin performansinin benzer ¢alismalar ile karsilastirilmasi

Calismalar Siniflandrima Veri kiimesi Dogruluk (%)
Gorevi
Kockmann ve arkadaslar1 [13] ~ Gender 81.82
Age aGender 52.88
Age & Gender 53.86
Li ve arkadaslar1 [4] Gender 84.7
Age aGender 54.6
Age & Gender 51.2
Bakir [7] Gender Belirtilmemis 98 (kadin)
97 (erkek)
Grzybowska ve Kacprzak [12] Yas aGender 62.9
Qawaqneh ve arkadaslar1 [5] Age & Gender aGender 58.98
Safavi ve arkadaglari [6] Gender OGI Kids Speech 79.18
Age 83
Biiyiik ve Arslan [8] Age Multi-language 59.9 (kadin)
49.7 (erkek)
Bu calisma Age & Gender aGender 60.5
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Gelistirilen yas ve cinsiyet siniflandirma sisteminin sonuglar ile literatiirdeki benzer ¢aligmalarin
sonuglar1 Tablo 5°de karsilastirilmistir. Incelenen c¢alismalarin ¢ogunda aGender veri kiimesi
kullanilmasina ragmen farkli veri kiimeleri ile yapilmis ¢aligmalar da vardir. aGender veri kiimesi
konusmacilarin yas ve cinsiyet gruplarina gore siniflandirilmasinda kullanilmak tizere 6zel olarak
hazirlanmig bir veri kiimesi oldugu i¢in bu veri kiimesi ile yapilan ¢alismalarin karsilagtirilmasi
kolaydir. Diger taraftan farkli veri kiimeleri ile yapilan calismalarda kullanilan yas ve cinsiyet
siniflarinda bir standart yoktur ve bu calismalarin sonuglarinin karsilastirilmast daha zordur.
Ormegin baz1 ¢alismalarda iki (erkek, kadin), bazilarinda ise ii¢ sinifli (cocuk, erkek ve kadimn)
cinsiyet siniflandirma yapilmaktadir. Benzer sekilde yas grubu smiflandirmada da farkli durumlar
s0z konusudur. Konusmacilar yas grubuna gore iki siifa ayrilabilecegi gibi {i¢ veya dort sinifa da
ayrilabilmektedir. Ayrica ¢alismalarin bir kisminda yas ve cinsiyet siiflar1 ayr1 ayr ele alinirken
bazilarinda ise birlikte degerlendirilmektedir. Bu baglamda her ¢alismada elde edilen sonuglarin
veri kiimesindeki konusmaci sayisi, konusmacilarin yas ve cinsiyete gore dagilimi, kayit ortami ve
sinif sayilar gibi faktorler géz onilinde bulundurularak degerlendirilmesi gerekmektedir.

Tablo 5’de verilen sonuglar incelendiginde, yas ve cinsiyet siniflarinin birlikte ele alindigi
caligmalar arasinda en yliksek basarinin bu g¢alismada elde edildigi goriilmektedir. Ancak tiim
caligmalarda yas ve cinsiyet siniflar1 birlikte ele alinmamaistir ve bu durumda farkli gérevlerde elde
edilen sonuglarin birbirleri ile kiyaslanmas1 gerekmektedir. Farkli gorevlerin kiyaslanmasinda her
iic gorevin birlikte ele alindig1 calismalarda elde edilen sonuglar g6z onilinde bulundurularak
yaklagik bir degerlendirme yapilabilir. Verilen sonuglardaki énemli bir detay da sinif sayisidir.
aGender veri kiimesi disindaki veri kiimeleri ile yapilan ¢aligmalarda cinsiyet siniflandirmada iki,
yas siniflandirmada ise ii¢ sinif kullanilmistir. Oysaki aGender veri kiimesinde cinsiyet sinifi ii¢, yas
smifi ise dort siniftan olusmaktadir. Hem sinif sayist hem de gerceklestirilen gorevin zorlugu goz
oniinde bulunduruldugunda Onerilen sistemin performansinin incelenen tiim c¢aligmalarin
performanslari ile rekabet edebilir seviyede oldugu goriilmektedir.

7. Sonug¢ ve Oneriler

Bu c¢alismada GKM siipervektorlerine dayali DVM yaklagimi ile konugmacilarin yas ve cinsiyet
gruplarina gore siiflandirilmasi amacglanmistir. aGender veritabani kullanilarak gelistirilen sistem
dort farkli DVM cekirdegi ve bes farkli bilesen sayisi ile test edilmis, elde edilen sonuglara gore
optimum model biiyiikliigline ve DVM c¢ekirdegine karar verilmistir. Yapilan testler sonucunda
Onerilen yas ve cinsiyet smiflandirma sistemi i¢in optimum bilesen sayisinin 256, DVM
cekirdeginin ise GKM-KL c¢ekirdegi oldugu goriilmiistiir. Belirlenen optimum bilesen sayis1 ve
DVM c¢ekirdeginin kullanildigi durumda test edilen 1388 konusmacinin 846 tanesi dogru
siniflandirilarak %60.95 basar1 saglanirken ii¢ dereceli polinomiyal ¢ekirdek ile %59.87, dogrusal
ve RBF c¢ekirdekleriyle de %59.73 basar1 saglanmistir. Yapilan testlerde hatali kararlarin 6zellikle
cocuk ve kadin yas gruplar arasinda ve ayni cinsiyetli konusmacilarin yas gruplar1 arasinda
yogunlastig1, cinsiyet grubundan kaynaklanan hatalarin ise oldukca diisiik oldugu goriilmiistiir. Her
yas ve cinsiyet grubunun siniflandirilma orani ayri ayri incelendiginde ise bazi gruplar arasinda
biiyiik farklarin oldugu saptanmigtir. Bu durum 6zellikle cocuk ile yetiskin gruplari arasinda ve ayni
cinsiyetli konusmacilarin yas gruplar1 arasinda ayiriciligi daha yiiksek Ozniteliklere ihtiyag
oldugunu ve birden fazla asamada gerceklestirilecek bir siniflandirma yaklagimi ile siiflandirma
performansinda artis saglanabilecegi seklinde yorumlanmistir. Ornegin konusmacilar dnce ¢ocuk ve
yetigkin olarak, daha sonra yetiskin konugmacilar erkek ve kadin olarak ve son asamada erkek ve
kadin konusmacilar geng, yetiskin ve yasl olarak siniflandirilabilir. Bu durumda her asama igin
ilgili gruplar arasinda ayiriciligi daha yiiksek farkli 6znitelik kiimelerin kullanimi miimkiin
olacaktir. Bu baglamda MFKK gibi spektral 6zniteliklerin yani sira perde, siire ve yogunluga dayali
prosodik 0zniteliklerin ve HNR, jitter ve shimmer gibi ses kalitesine dayali 6zniteliklerin birlikte ele
almabilecegi diistiniilmiistiir.
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