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Abstract

Gilinimiizdeki teknolojik gelismeler, insanlarin bir ses sinyalinden konusmacinin
cinsiyetini belirlemesi miimkiin kilmigtir. Frekans tiirleri, spektral ve entropi gibi
sayisal nitelikli veriler ses sinyallerinin akustik bilgilerini olusturmaktadir. Son
zamanlarda, yiiksek basari oranlarina sahip yapay zeka tabanli 6grenme modelleri
cesitli alanlarda ilgi gormeye basladi. Ses sinyalleri {izerinde derin 6grenme modelleri
ile ilgili bir¢cok calisma bulunmaktadir. Bu ¢alismada, derin 6grenme modellerinden
esinlenerek tasarlanmig ve farkli bir mimari yapist olan ani sivri uglu sinir aglari
kullamilmistir. Calismada kullanilan veri kiimesi, insan konusmalarini ve seslerini
iceren akustik bilgiye dayali parametrelerden olusmaktadir. Belirlenen bir veri seti
kullanilarak ani sivri uglu sinir ag1 modeli egitilmis ve cinsiyet tespitinin
gerceklestirilmesi saglanmustir. Onermis oldugumuz bu c¢alismada sonug olarak,
siiflandirma siirecinde %98,84 genel dogruluk basarisi elde edilmistir. Bu ¢aligmada
gerceklestirilen deneysel analizler ile ani sivri uglu sinir ag1 modelinin bagarili bir
sekilde galistirlldig1, yiiksek basarimlar elde edildigi gozlemlenmistir.

Gender Determination in Human Voice Signals using Synaptic Efficacy
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Abstract

Today's technological advances have made it possible for people to determine the
gender of the speaker from an audio signal. Numerical data such as frequency types,
spectral and entropy constitute acoustic information of audio signals. Recently,
artificial intelligence-based learning models with high success rates have started to
attract attention in various fields. There are many studies on deep learning models on
audio signals. In this study, spiked neural networks with a different architectural
structure, inspired by deep learning models, were used. The dataset used in the study
consists of parameters based on acoustic information including human speech and
voices. By using the determined data set, the spiked neural network model was trained
and gender determination was achieved. As a result, 98.84% overall accuracy success
was achieved in the classification process in this proposed study. With the experimental
analyses carried out in this study, it was observed that the spiked neural network model
was successfully run and high performances were obtained.

1. Giris

Erkek ve kadin bireylerin cinsiyetlerini fark etmede
kullanilan parametrelerden biri de ses sinyalleridir.
Sesin kaynagindan ¢ikis anina kadar gecen siirecte,
cinsiyet farkindaligini 6lgen akustik 6zellikler vardir.

*Sorumlu yazar: vtumen@beu.edu.tr
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Bu ozellikler, genelde sesin entropisi veya temel
frekans ile baskin frekans degerleri arasinda
farkliliklarin olugmasina sebep olur. Temel frekans
degerleri kaynagin boyutu ile ters orantihidir ve
kolaylikla 6lgciilebilmektedir [1]. Erkek yetiskin
bireylerde temel frekans degeri genelde disiiktiir ve
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bayan yetigskin bireylerde ise bu frekans degeri
genelde yiiksektir. Erkek yetigkinlerde frekans degeri
120 hertz kabul edilirken, bayan yetigkinlerde ise 200
hertz olarak kabul edilir [2]. Fakat temel frekans
degerleri her zaman i¢in bu sonucu dogrulamayabilir.
Bu sebeple cinsiyet belirlemede diger akustik
Ozelliklerine de gereksinim duyulmaktadir. Ses
sinyalleri lizerinde cinsiyet siniflandirilmasi iist diizey
bir biligsel calistirma gerektiren bir durumdur [3.4].
Insan-makine etkilesimi giin gectikce daha da
artmaktadir ve bilisim tabanli cinsiyet tanima
sistemleri karmasik bir yapiya sahiptir. Bu tiir
sistemlerin  kendi igerisinde  problemleri ve
stnirlamalart  vardir. Sesin karmagikligim1 artiran
nedenlerden bazilar1 siralanirsa; giiriiltiilii ortamda
konusmak, sikistirllmis ses  verileri, telefon
goriismeleri, farkli konusma dillerinin kullanilmasi
seklinde ifade edilebilir. [5,6]. Neticede, karmasiklik
akustik  Ozelliklerin ~ ¢ikartilmasim1 ~ olumsuz
etkileyebilmektedir. Bu tlir problemleri minimize
edebilmek igin yapay zeka tabanli sistemlere ihtiyag
duyulmaktadir [7].

Literatirde ses sinyallerini  isleyerck
konusmacinin cinsiyetini belirleyen bir¢cok caligma
yer almaktadir. Bunlardan bazilari incelenirse; G. S.
Archana ve ark. calismasinda ses sinyallerini
kullanarak cinsiyet tespitini ger¢eklestirmisler. Onlar,
veri egitiminde yapay sinir aglarint (YSA) ve
siniflandirma siirecinde destek vektér makinelerini
(DVM) kullanmiglar. Onlarin siiflandirma siirecinde
elde ettikleri genel dogruluk orani %80 olmustur [8].
S.C. lleri ve ark. deneysel analizlerde konusma
sinyalleri tizerinde cinsiyet tespitini
gergeklestirmislerdir. Onlar, veri kiimesinde mel -
frekans spektral katsayilar1 (MFSK) teknigini
kullanarak ozellikler ¢ikarilmis ve bu oOzellikleri
temel bilesenler analizi yontemi (TBA) ile daha
verimli ¢ikarimlar elde edilmistir. Daha sonra bu
cikarimlar her bir 6zellik degerini normallestirme
adimindan  gegirereck, DVM  yoOntemi ile
siniflandirmiglar.  Siniflandirma  siirecinde  elde
ettikleri genel dogruluk basaris1 %98.18 olmustur [9].
David Doukhan ve ark. Fransizca konusma
sinyallerinden olusan veri kiimesini kullanarak
cinsiyet tespitini gerceklestirmisler.  Onlar, veri
kiimesi i¢in 6n islem adimi olarak gauss karigim
modelleri (GKM), i-vektérler yontemini kullanmuslar
ve ardindan tasarladiklar evrigsimsel sinir aglar
(ESA) ile veri kiimesini egitip, smiflandirmislar.
Onlarin, siniflandirma siirecinde elde ettikleri en iyi
genel dogruluk basarist %96.52 olmustur [10]. Ping
Wang ve ark. Elektro Ensefalo Grafigi (EEG)
sinyallerini kullanarak cinsiyet tespitini
gerceklestirmiglerdir. Onlar, rastgele orman (RO) ve
lojistik regresyon (LR) makine 6grenme yontemlerini
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melezlestiren bir model 6nermislerdir. Siiflandirma
sirecinde capraz dogrulama yontemi ile elde ettikleri
en iyi genel dogruluk basarisi %99.82 olmustur [11].

Caligmalar  incelendiginde  farkli  veri
tiirlerinden yapay zeka teknikleri ve algoritmalari
kullanarak cinsiyet analizinin yapildig1 tespit
edilmistir. Bu ¢alismada, insanlarin konusma ve ses
sinyallerinden cinsiyet tespitinin gergeklestirilmesi
amagclanmustir.

Ani  sivri uglu sinir aglart (ASUSA)

tasarlanan bir sinir ag1 modelinde ndronlarin sivri
uclar1  araciligt ile biyolojik bilgi iletimi
saglamaktadir. Sinir hiicrelerinde meydana gelen ani
artis stereotipik olaylar oldugu varsayildigindan
burada olusan veri iki temel adimda islenmektedir.
Ani atigin zamansal degeri ve frekans degerlerinin
uyarict veya engelleyici olup olmadiginin tespiti
oldukca yiikksek performans gostermistir [12].
ASUSA’lar ayrica, ligiincii nesil sinir aglar1 olarak
kabul edilir ve kendilerini, biiyiik aglarin ¢ok hizl
gercek zamanli simiilasyonuna ve disik bir
hesaplama maliyetine izin vererek, beynin davranis
ve 0grenme potansiyelini modellemek igin en basarili
yaklasimlardan biri olarak ortaya koymustur [13].
Daha kapsamli ASUSA aglar1 gelistirilerek daha
karmasik  gorevleri  ¢ozebiliriz. Bu  nedenle,
geleneksel derin  6grenme modellerine  gore
kiyaslandiginda daha karmasik egitim yontemlerinin
bilgi islem platformlarindaki verimsiz artig
simiilasyonlart ~ nedeniyle  egitim  siiresinde
olugabilecek bir darbogazi dnlemektedir. Bu 6nemli
sorunlarin giderilmesi i¢in farkli bir model yapisi
olan ASUSA modeli ile egitimin basarili bir sekilde
gergeklestirilmesi hedeflenmektedir.
Bu makalede materyal ve metot boliimiinde veriseti
ve Onerilen yontem ve parametreler yer almaktadir.
Boliim 3’te bulgular boliimiinde ¢alismanin deneysel
analizlerine ve elde edilen sonuglara yer verilmistir.
Bu calismadaki performans degerleri ile literatiirde
bulunan yiiksek basarimli sonuglar Bolim 4'te
kargilagtirilmigtir. Son olarak bolim 5’te sonuglar
tekrar degerlendirilmis ve gelecek c¢alismalar
hakkinda oneriler verilmistir.

2. Materyal ve Metod
2.1. Veriseti

Veri kiimesi, konugsma ve ses sinyallerinin akustik
ozelliklerine dayali olarak bir sesi erkek veya kadin
olarak tanimlamak i¢in olusturulmustur. Veri kiimesi,
herkesin erisebilecegi “.csv”’ uzantili dosyadan
olugmaktadir ve 22 akustik 6zellik icermektedir [14].

Bu akustik 6zellikler Tablo 1'de verilmistir.
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Veri kiimesi, erkek ve kadin konusmacilardan
toplanan 3168 kayithi ses drneginden olusmaktadir.
Ses Orneklerinin esit olarak 1584 adeti erkek
konusmacilardan ve 1584 adeti kadin
konusmacilarindan olusmaktadir. Ses kayitlarinda

orneklerinin frekans araligni (0-280) Hz olarak
islenmistir ve dnceden islenmis WAV dosyalar1 bir
CSV dosyasina doniistiiriilmiistiir [14]. Ek olarak, bu
calismanin analizinde veri kiimesinin %30’u test
verisi ve %70’1 egitim verisi olarak ayrildi.

gerceklesen konusma  dili  Ingilizcedir.  Ses
Tablo 1. Veri kiimesini olusturan akustik ozellikler

No  Ozellik Agiklama

1 Meanfreq  Ortalama frekans (kHz cinsinden)

2 Sd Frekansin standart sapmast

3 Median Medyan frekans (kHz cinsinden)

4 Q25 Ilk nicelik (kHz cinsinden)

5 Q75 Ucgiincii nicelik (kHz cinsinden)

6 IQR Ceyrekler arasi aralik (kHz cinsinden)

7 Skew Carpiklik

8 Kurt Basiklik

9 Sp.ent Spektral Entropi

10 Sfm Spektral diizlikk

11 Mode Mod frekansi

12 Centroid  Frekans sentroid

13 Peakf En yiiksek enerjili frekans (Tepe frekansi)

14 Meanfun  Akustik sinyalde 6lgiilen ortalama temel frekans

15 Minfun Akustik sinyalde 6l¢iilen minimum temel frekans
16 Maxfun Akustik sinyalde 6l¢iilen maksimum temel frekans
17 Meandom Akustik sinyalde 6lgiilen ortalama baskin frekans
18 Mindom  Akustik sinyalde dlglilen minimum baskin frekans
19 Maxdom  Akustik sinyalde 6l¢iilen maksimum baskin frekans
20 Dfrange  Akustik sinyalde 6lgiilen baskin frekans aralig

21 Modindx Modiilasyon indeksi (Temel frekanslarin bitigik 6lgiimleri arasindaki

birikmis mutlak farkin frekans araligina boliinmesiyle hesaplanir)

22 Label Etiket (Erkek veya Kadin)

2.1. Ani Sivri Uclu Sinir Aglari ile Onerilen
Yaklasim

Ani sivri uglu sinir aglart (ASUSA), néron ve sinaptik
durumlar1 zaman kavramu ile birlestiren ve dogal sinir
yapilarimi tek tek inceleyen bir ag modelidir. ASUSA
yapilarindaki ndronlarin  yayilma dongiilerinde
tetiklenmemesi, bu ndronlarin 6z kalitelerini belirli
bir seviyeye yiikseltmelerine olanak saglar. Bir néron
tetiklendiginde, etrafindaki diger néronlarin sinyal
potansiyelini artiran veya azaltan bir durum yaratir.
Noronlarin aktivasyonunu gerceklestirmek igin belirli
bir esik degeri kullanir. Noronlardan gelen tetikleme
degeri bu esik degerini asarsa, tetikleyici denilen olay
meydana gelir; aksi durumda noéron igin bozulma
denilen olay meydana gelir [15]. Belirli periyotlarla
cikan veya azalan tetiklenen cizgiler ve bunlarin
araliklar, gergek deger sayisi temsil eder. Bu
sayilarin ~ yorumlanmasi, = ASUSA  modelinin
yapisinda kullanilan kodlama ve kod ¢Ozme
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yontemleri ile yapilir. Ani sivri uglu (ani darbeli)
ndronlar, model i¢inde meydana gelen her gecici
sinyali hesaba katar ancak hemen islemez. Sinyalin
islenmesi icin belirli bir esigin asilmasi, sivri uglu
noronlarin onu beklemesi ve esik asilir asilmaz sinyali
islemesi gerekir. Sonug olarak, artan veya azalan bir
sinyal ¢ikis1 iretir. Boylece, artan veya azalan
sinyaller kodlama semalar1 olusturulur [15,16].
Sinyallerin hem darbe (sivri u¢lu) frekansi hem de
darbe araligi dikkate alinir ve kodlar bir say1 dizisine
karsilik gelecek sekilde yorumlanarak kod ¢ozme
olayr gergeklesir. Darbelerin  hesaplanmasinda
ASUSA modeli, sizdiran entegre ve atesleme (SEA /
LIF) yontemlerini kullanilir. SEA yontemi igin
kullanilan integral formiil Denklem 1'de verilmistir.
Denklem 1'deki degiskenler; 1. akim, V: volt, C:
kondansator, R: diren¢ ve t: zaman degerini temsil
eder [17].



V. Tiimen / BEU Fen Bilimleri Dergisi 11 (2), 469-477, 2022

v, v
-9 _ g, e ®

m

ASUSA, YSA modeline benzer derin
katmanlar ve gizli ag yapilarindan olugmaktadir; fakat
YSA modeli gibi siirekli bir ¢ikt1 tiretmeyen karmagik
yapilardir. Bu model YSA modellerine gore daha
masraflidir. Clinkii ASUSA modeli sinirsel durumlari
simiilasyon olarak yorumlayabilmektedir (Or; NEST,
BindsNet, Brian ve GENESIS) [18]. ASUSA, genel
olarak; giris katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis
katmanindan olusmaktadir ve bu durum Sekil 1'de
gosterilmistir. Burada, giris katmani girdi olarak
aldig1 goriintliyli 6nceden isler ve ozellikler ¢ikarir.
Ozellik kiimesi daha sonra gizli katmanlara aktarilir
ve Ozellikler gizli katmanlara yayildik¢a, daha
karmasik bir egitim siirecine girerler. ASUSA
karmasik yapiyr ¢Oziimleyebilmek icin her bir
dongiide agirlik giincellemeleri yapar ve geri yayilim
yaklasgimim  kullanmir.  Simiflandirma  siirecinde,
kolayca yorumlanamayan bir ikili ¢ikti {iretir ve her
bir ndéronun yalmizca yakindaki néronlarla
ilgilendigini gosteren, sivri uclu ndronlarin uzaysal
Ogrenimini  artirtr.  Bu  c¢alismada  kullanilan
siniflandirma yontemi, Sinaptik etkinlik fonksiyon
tabanli sizdiran entegre ve atesleme noronu
(SEFRON)’dur [19].

SEFRON, popiilasyon yaklagimi ile
tasarlanmis ve gecici kodlamalarin yer aldigt bir
siniflandirict modeldir. SEFRON, ani artig sayaci
kullanmaz bunun yerine en erken atig siiresini
kullanir. Ayrica, giris ve ¢ikis noronlar1 arasinda
zamanla degisen agirliklar1 (tek bir agirlik degil)
egitim siirecinde kullanir. SEFRON, 06grenmeyi
kolaylastirmak ve smiflandirma siirecine katki
saglamasi i¢in spike-timed plasticity (STDP)
ogrenme kurallin1 yapisinda kullanir. STDP, ASUSA
modelinin giris ve ¢ikis ndronlarinin zamana dayali
baglant1 ayarlarim1 gerceklestirir. En erken atig
siiresini  gerceklestiren girdi verisi ¢ikig sinifi ile
etiketlendirilir [19]. ASUSA, ani bir tepki modeli
olarak goriiniir ve her noron, periyodu boyunca
yalnizca bir kez ateslenir. Atesleme orani1 dagilimi

Denklem 2 'ye gore hesaplanir. Bu denklemde, x girdi
katmani, y = f (x) ¢ikt1 katmani, N néron sayisidir.
Rmax, atesleme hizini; XX koordinatindaki néronlara
bitisik ndronlarin sayisin1 ve 6 sabit bir degerini
temsil eder. ASUSA' da her gecikme siiresi, On-
sinaptik  ateslendigi zaman ile son-sinaptik
yiikselmeye bagladiktan sonraki zaman arasindaki
fark olarak tanimlanir. Ek olarak, bu modelde
ogrenme hizi, 6n-sinaptik ve son-sinaptik atesleme

zamani1 arasindaki fark gecikmeyi degistirme
islemidir [19,20].
cosGHxX)
fx(x") = Rmaxe 82 (2)

ASUSA modeli Jeyasothy ve ark.’nin
SEFRON adi1 verdikleri acik kaynak kodlart
kullanilarak tasarlanan bir yaklagimdir. Bu ¢caligmada
tim analizler SEFRON modelinin agik kaynak
kodlar1 giincellenerek gerceklestirilmistir [19].

Girig Gizli Katmanlar
Katmani

Cikis
Katmani

Siniflandirma

SEFRON

Sinyal
Verileri

Sekil 1. ASUSA modelinin genel adimlari; giris katmanu,
gizli katmanlar ve ¢ikt1 katmani

Sekil 1 incelendiginde sayisal degerler iceren
sinyal verileri hazirlanan modelin giris katmanina
verilir ve buradaki ndronlar, agirlik parametreleri
iceren gizli katmanlar ile eslestirilerek hesaplanir ve
aktivasyon fonksiyonlarindan gegirilerek c¢ikis
katmanina ulastirilir. Cikis katmanindaki 6zellikler
SEFRON modeli ile tasidigi degere gore
simflandirilir. Onerilen yaklagimin genel tasarimi
Sekil 2’de verilmistir.

WAV Sinyal csv.
®|— No—f - &
— o - n=

- Y -

Veri Kiimesi

Ani Sivri Uglu Sinir Aglan
-

Smiflandirma

(ASUSA)

Ani Sivri Ug Sayact
g
23
J X

hd
SEFRON Yaklagsimi

Sekil 2. Onerilen yaklagimin genel tasarimi



V. Tiimen / BEU Fen Bilimleri Dergisi 11 (2), 469-477, 2022

Sekil 2 incelendiginde ses aygitlarindan
alina ses verileri csv formatina doniistiiriiliir. Bu
verilerden daha sonra sivri ug¢ {retimi yapilir ve
ASUSA agma verilir. Bu agda elde edilen 6zellik

parametreleri SEFRON yaklasimi  kullanilarak
siniflandirilir. Tablo 2’de kullanilan SEFRON
modelinin parametre degerleri goriilmektedir.

Tablo 2. Veri kiimesini olusturan akustik ozellikler

Ozellik Aciklama
Popiilasyon kodlama semasindaki alic1 alan noron sayisi 18
On-sinaptik artis aralig1 (ms) 3
Son-sinaptik artis araligi (ms) 4
Son-sinaptik atesleme siiresi (ms) 2
Zaman adim hassasiyeti 0,01
Agirlik giincellemesinin 6grenme orani 0,56
Zamanla degisen agirliktaki ¢ekirdegin sigmasi (ms) 0,5
Ani tepki fonksiyonunun zaman sabiti (ms) 3
Maksimum devir (donem) sayisi 100
STDP 6grenme penceresinin zaman sabiti Label 18

Tablo 2’ incelendiginde SEFRON modelinin en
Oonemli parametre degerlerinden olan alici ndron
sayist sinif sayisinin 2 olmasi ve veri sayisinin da
yliksek olmamasi nedeniyle 18 olarak ayarlanmustir.
Farkli noron sayilari ile denemeler yapilmis en uygun
sayinin 18 oldugu tespit edilmistir. Kadin ve erkek
seslerinin tespiti i¢in Onerilen bu modelde sinaptik
artist 2 ila 4 ms araliginda denemeler yapilarak
secilmistir. Maksimum 100 dénem sayisiyla dnerilen
modelin tepkileri incelenmistir.

3. Bulgular

Calisgmanin analiz siireci MATLAB 2020 yazilim
kullanilarak gerceklestirildi. Donanimsal
gereksinimler; iglemci Intel® Core i5 4200M 2.5
GHz, grafik kart1 bellegi 2 GB, gegici bellek 6 GB ve
64 bitlik Windows 10 isletim sistemi kullanilmustir.
Deneysel analizlerin sonuglarini elde edebilmek igin
karigiklik matrisi kullanilmistir ve bu matrisin metrik
parametreleri  sunlardir;  duyarhilik, ozgiilliik,
hassasiyet, f-skor ve dogruluktur. Metrik degerlerinin
hesaplanmasinda Denklem 3 ile Denklem 7
arasindaki formiiller kullanildi. Bu denklemlerde
kullanilan degiskenler; dogru pozitif (DP), dogru
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negatif (DN), yanlis pozitif (YP), yanlis negatif (YN)
anlamina gelmektedir [21-24].

DP

Duyarlilik (Duy.) = DPXTYN 3)
Ozgiillik (Ozg.) __DN _ (4)

8 &) =DN+YP

N
Hassasiyet (Has.) = ————— )
y DN + YP

2xDP
F — skor (f — skr) = 6
skor (f— skr) 2xDP + YP + YN ©)

+

Dogruluk (Dgr.) = (7

" DP+YN+YP+ DN

Calismanin ~ deneysel  analizinde  ses
sinyallerinden olusan veri kiimesi, “csv”’ uzantili
dosya formatma doniistiiriildii. Ardindan veri kiimesi
%30’u test verisi olarak ve %70’ egitim verisi olarak
iki gruba ayrildi. Egitim ve test verileri Onerilen
yaklasim modeli ile egitildi. Egitim i¢in devir
(donem) sayis1 100 segildi. Model egitimi, her bir
devir sayisi i¢in yaklagik 121 saniye siirdii ve toplam
da oOnerilen modelin egitimi 12100 saniyede
tamamlandi. Egitim ve test verilerinin egitim
grafikleri Sekil 3’te gosterildi. Onerilen modelin
kayp grafikleri Sekil 3(a)’da ve genel dogruluk
grafikleri ise Sekil 3(b)’de gosterildi.
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—Egitim
75 —Test

0%

0 20 40 60 80 100

Devir Sayisi

(a)

100
—_ W —Egjtim
&@.’75 —Test
E
5 50
o]
© 25
Q

0
0 20 40 60 80 100
Devir Sayisi
(b)

Sekil 3. Onerilen yaklagimin egitim ve test grafikleri; a) kayip grafikleri, b) genel dogruluk grafikleri

Deneysel analizde egitim ve test verilerinden

Gergek Etiket

degerleri Sekil 4(a)’da ve egitim verilerinin karigiklik
matris degerleri Sekil 4(b)’de verilmistir.

Erkek

Kadin

Tahmin Etiket

(b)

Sekil 4. Onerilen yaklasimin karisiklik matrisleri; a) test verileri, b) egitim verileri

elde edilen karisikik matrisler Sekil 4’te
gosterilmistir. Test verilerinin  karisiklik  matris
Erkek
3
g
o
o
Kadin
Tahmin Etiket
(@)
Test verilerinin karigiklik matris degerleri
kullanilarak elde edilen metrik tabanli analiz

sonuglar1t Tablo 3’te verilmistir. Egitim verilerinin
analiz sonucunda elde edilen genel dogruluk basarisi

298,92 ve test verilerinin analiz sonucunda elde

edilen genel dogruluk basaris1 %98,84 olarak tespit
edilmisgtir.

Tablo 3. Onerilen yaklasimda kullanilan SEFRON modelinin parametreleri ve degerleri

Parametre Siif Duy. Ozg. Has. f-skr Genel Dgr.
Erkek 98,73 09874 9884 9884
Test Kadm 9873 9894 09895 98,84 98,84
» Erkek 99,01 9883 9883 9892
Egitim Kadm 98,83 99,01 99,01 98,92 98,92

Tablo 3 incelendiginde Gnerilen modelin ses
tanimada yiiksek basari elde edildigi goriilmektedir.
Cinsiyete gore yaklasik hemen hemen ayni oranlarda
performans  gosterdigi  goriilmektedir.  Egitim
asamasinin performans ortalamasi %98,92 olurken
test asamasi %98,84 olarak tespit edilmistir.
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4. Tartisma

Cesitli biyometrik verilerden c¢ikartilan oOzellikleri
kullanarak bireylerin cinsiyet tespiti, teknolojik
gelismelerin paralelinde miimkiin hale gelmistir. Biz
bu calismada, ingilizce dili konusanlar arasindan elde
edilen ses sinyallerini isleyerek ani sivri uglu aglar ile
egitimini gerceklestirilmistir. ASUSA modeli derin
O0grenme modellerine gore daha zahmetli bir mimari
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yapisina sahiptir ve ¢esitli platformlarda yazilimcilar
tarafindan gelistirilmektedir. ASUSA modeli ile
standart veri kiimeleri (MNIST, NIST, CiFAR, vb.)
kullanilarak analizler ger¢eklestirmislerdir. Fakat
diger veri kiimeleri (imgeler, sinyaller vb.) lizerinde
literatiirde ¢aligmalar siirlidir. ASUSA modeli ile

cinsiyet tanima siirecinde veri kiimelerinden elde
edilen akustik 6zellikler kullanarak basaril1 bir sonug
elde edilmistir. Aym veri kiimesini kullanarak
analizler gerceklestiren diger caligmalar hakkinda
bilgiler Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 4. Onerilen yaklasimda kullanilan SEFRON modelinin parametreleri ve degerleri

Calisma Yil Model/Y 6ntem Genel Dgr. (%)
Buyukyilmaz ve Cibikdiken [6] 2016 ESA / Cok Katmanli Algilayict (CKA) 96.74
Livieris, Pintelas ve Pintelas [25] 2019  Yar1 denetimli 6grenme 98.42
Kacamarga ve ark. [26] 2019 CKA/Sigmoid 96.80
Onerilen bu ¢alisma 2022 SEFRON 98.84

Biiyiikyilmaz ve Cibikdiken [6], ESA modeli
ile CKA smiflandiricisini birlikte kullandiklari melez
bir yaklasim kullanarak %96.74 oraninda basar1 elde
etmislerdir. Kacamarga ve ark. [26], CKA modelini
tam baglantili katmanlar ile birlikte kullanarak
%96.80 oraninda basar1 elde etmislerdir. Iki
calismada benzeri bir model 6nerdikleri icin elde
ettikleri basarilar yaklasik ¢ikmustir. Livieris, Pintelas
ve Pintelas [25], yar1 denetimli kendinden etiketli
algoritma yontemini kullanarak cinsiyet tespit
basarisint %98.42’ye yiikseltmistir. Onerdigimiz
model ile ESA modellerinden farkli bir yaklasim
kullanarak cinsiyet tespit basaris1i  %98,84’¢
cikartilmistir.  Ayni  veri  kiimesini  kullanan
caligmalarda oOnerilen yaklagimlara kiyasla, ASUSA
modelinin basaris1 daha iyi performans sergiledigi
gorlilmiistiir.

5. Sonuc ve Oneri

Ses sinyallerini kullanarak insanlarin 6zelliklerini
ayirt etmek miimkiindiir. Bu ozelliklerden biri de
cinsiyet ayrimmin ses sinyalleri  iizerinde
gerceklestirilmesidir. Glinlimiizde, derin G6grenme
modelleri ile insan sesinden elde edilen akustik
ozellikleri kullanarak istenilen bilgiyi elde etmek
miimkiindiir. Akustik 6zellikler ile bireylerin cinsiyet

Kaynaklar

tiirliniin dogru bir sekilde tespit edilebilmesi ve %90
lizerinde basarili sonuglar alinabilmektedir. Bu
calismada akustik Ozellikler kullanilarak, sivri uglu
model ile cinsiyet tespitini %98,84 basar1 ile ayirt
edilmesi  gerceklestirildi.  Onerilen  yaklasim,
performans anlaminda basarili sonuglar iiretilmistir.
Onerilen yaklasimin dezavantajli yonii ise, diger ESA
modellerine gore daha fazla zaman kaybi olmasidir.
Bu durum, SEFRON modelinin darbelerin (sivri uglu)
olusmasina kadar beklenen stirelerden
kaynaklanmaktadir. Ayrica SEFRON modelinin bir
diger dezavantajli yonii olarak Tablo 2’de belirtilen
parametre  degerleri farkli veri kiimelerinde
degiskenlik gostermesidir. Bu durum, modelin
basarili sonu¢ alabilmesini geciktirebilmektedir.
Neticede, ASUSA modeli gelisime agik bir modeldir
ve bu problemlerin minimize edilmesi yakin zamanda
miimkiindiir.

Gelecek calismalarda, farkli veri kiimeleri tizerinde
derin 6grenme modelleri ile sivri uglu yaklagimlar
birlikte tasarlanarak analizlerin gerceklestirilmesi
planlanmaktadir.
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