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e  Konusmacilari yas ve cinsiyetlerine gore siiflandiran yeni bir sistem onerilmistir
e 954 kisinin 47 saatlik telefon konugmalar1 kullanilmigtir
o Onerilen sistem icin en uygun bilesen sayisi ve konusma siiresi belirlenmistir
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Bu ¢alismada konusmacilar yas ve/veya cinsiyet 6zelliklerine gére otomatik olarak siniflandiran bir sistem
onerilmistir. Ag¢tk ve kapalt mekanlarda cep telefonu ve karasal baglantilarla yapilan telefon
konusmalarmin girig olarak kullanildigi bu sistemde konusmacilarin cinsiyetlerine gore ii¢ (erkek, bayan,
¢ocuk), yaslarina gore dort (cocuk, geng yetiskin ve yasli) ve her iki 6zelligine gore ise yedi sinifa
ayrilmast amaglanmistir. Bu amagla konusmalarin yalnizca sesli boliimlerinden elde edilen MFCC
katsayilar1 ile olusturulan GKM modelleri siipervektdrlere doniistiiriilerek DVM  smiflandiricisina
uygulanmigtir. Caligmada konusmalarin ses iceren boliimlerinin belirlenmesinde sinyalin enerji 6zelligi
kullanilirken GKM modellerinin egitiminde ise genis bir veritabani ile egitilen genel arka plan modelinin
(GAM) uyarlanmasi yaklasimu tercih edilmistir. Caligmada ayrica farkli sayida bilesenle olusturulan GKM
modelleri farkli uzunluklu konusmalarla test edilerek GKM bilesen sayisi ve konusma siiresinin yas ve
cinsiyet tespiti tizerindeki etkisi de arastirilmistir. Yapilan testlerde en yiiksek siiflandirma basarilar: 16
saniyelik konusmalarin 64 bilesenli GKM’lerle modellenmesi sonucunda elde edilmistir. Bu oranlar
cinsiyet kategorisinde %92,42, yas kategorisinde %60,10 ve yas&cinsiyet kategorisinde ise %60,02 olarak
Olclilmiistiir.

Determination of a speaker’s age and gender with an SVM classifier based on GMM

supervectors

HIGHLIGHTS

e A new system for classifying speakers according to their age and genders is proposed
e 47-hour phone conversations from 954 speakers are used
e Optimum number of components and speech duration for proposed system are determined

Atrticle Info

ABSTRACT

Received: 26.11.2014
Accepted: 24.05.2016

DOl

10.17341/gummfd.71595

Keywords:

Age and gender recognition,
gaussian mixture model,
gaussian mixture model
supervectors,

support vector machine

In this study, a system classifying speakers according to their age and/or genders is proposed. In this
system phone conversations including mobile calls that took place indoor or outdoor are used as inputs. It
is aimed to classify the speakers according to their genders into three classes as male, female and child,
according to their ages into four classes as child, youth, adult and senior, and finally according to both
gender and age into seven classes. For this aim, GMM models that are created with MFCC coefficients
obtained by the voiced parts of the conversations are transformed into supervectors. These supervectors are
applied to SVM classifier. Signal energy is used for determining the voiced parts of conversations. For the
training of GMM models, the adaptation approach of UBM is preferred. Also, by testing GMM models that
are created with different number of components and different length conversations, the impact of GMM
components number and speech duration on the age and gender identification is investigated. At the end of
these tests, the highest classification success rates are obtained by modeling 16-second speeches with 64-
component GMMs. The rates obtained from these tests are measured as 92.42% for gender category,
60.10% for age category and 60.02% for age&gender category.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Insanlar arasindaki en dogal ve en etkili iletisim sekli olan
konusma, sadece seslendirilen kelimenin anlam bilgisini
icermez. O ayni zamanda konusmaci hakkinda kimlik, yas,
cinsiyet ve psikolojik durum gibi paralinguistik bilgiler de
icerir. Konusmayla iletilen bu bilgilerden iletisim sirasinda
degisik sekillerde faydalamilir. Ornegin; bir telefon
konusmasinda konusmaciin cinsiyeti ¢ogunlukla anlagilir
ve hitap sekli ona gore belirlenir. Paralinguistik bilgiler
ayn1 zamanda insan-bilgisayar iletisiminde de kullanilabilir.
Ornegin; etkilesimli sesli yamt sistemlerinde konusmacinin
yas ve cinsiyeti otomatik olarak tespit edilerek bu bilgiler
istatistikse] ~amaglarla veya bekleme kuyrugunda
konusmacrya uygun reklam veya miizik seciminde
kullanilabilir. Benzer sekilde konusmacilarin ruhsal durumu
tespit edilerek kizgin misteriler o6nceden belirlenmis
operatorlere  yonlendirilebilir ve  bdylece  miisteri
memnuniyeti arttirilabilir. Ayrica altyazili TV yayinlarinda
yazi rengi konusmacimin cinsiyetine gore degistirilerek,
isitme giicliigii ¢eken insanlarin yazinin hangi konusmaciya
ait oldugunu anlamalarina yardimci olunabilir. Bu
uygulamalar disinda cinsiyet bilgisi konusmaci ve konusma
tanima sistemlerinde 6n bilgi olarak da kullanilir. Cinsiyet
on bilgisi konugmaci tanima sistemlerinde arastirma uzayint
ayni cinsiyetli konusmacilarla sinirlandirarak; konusma
tanima sistemlerinde ise cinsiyet bagimli modellerin
tanimlanmasina imkan sunarak performans artis1 saglar.
Cinsiyet smiflandirma sistemlerinin ¢ogunda yalmizca
yetiskin konusmacilar kullanilmasina ragmen o&zellikle
¢ocuk istismar1 videolarmin tespiti gibi uygulamalar i¢in
¢ocuk seslerinin de siniflandirilmasi son derece 6nemlidir.
Ancak ergenlik dncesinde ¢cocuk seslerinden cinsiyet ayrimi
yapilamadigt ic¢in c¢ocuk sesleri genellikle tek simnifta
degerlendirilir.  Giiniimiizde sesten yas ve cinsiyet
smiflandirma  konusunda  genellikle ¢  kategori
kullamilmaktadir [1]. Bunlardan cinsiyet kategorisinde
konusmacilar ¢ocuk, erkek ve bayan olmak tizere {i¢ gruba;
yas kategorisinde ise gocuk, geng, yetiskin ve yasli olarak
dort gruba ayrilmaktadir. Bu iki kategorinin birlesimi olan
son kategoride ise konusmacilar ¢ocuk, gen¢ erkek, geng
bayan, yetiskin erkek, yetiskin bayan, yash erkek ve yash
bayan olarak yedi gruba ayrilmaktadir. Kisinin yas ve
cinsiyetinin belirlenmesi konusunda farkli biyometrik
Ozellikler kullanilmaktadir [2, 3]. Bu 6zelliklerden olan ses
biyometrisine ilgi diisiik maliyeti, veri girisindeki kolaylig
ve uzaktan erigim avantajlarindan dolay1r son yillarda
artmugtir. Kigilerin ses kayitlarina gore erkek ve bayan
olarak siniflandirildigt  Hu ve arkadaglarinin  [4]
caligmasinda perde frekansi ve GKM simiflandiricisindan
olusan iki seviyeli bir siniflandirici kullanilarak TIDIGITS
veri kiimesi tizerinde %98,6 basar1 saglanmigtir. Djemili ve
arkadaglarmin = MFCC  Oznitelikleri ve  dort  farkl
smiflandirict (GMM, MLP, VQ ve LVQ) kullandiklar [5]
caligmasinda ise IViE veri kiimesindeki konusmacilar
cinsiyetlerine gore %96,4 basariyla siniflandiriimstir.
Cinsiyet simiflandirma konusunda perde frekansi ve MFCC
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Ozniteliklerinin birlikte kullanildig1 ¢aligmalar da vardir. Bu
caligmalardan Gaikwad ve arkadaslarinin [6] ¢alismasinda
%95, Phoophuangpairoj ve arkadaslarinin [7] ¢aligmasinda
ise %98,92 basar1 saglanmigtir. Metze ve arkadaslarinin
telefon konusmalar1 iizerinde yaptiklar1 ¢aligmada
konugmacilar1 7 smifa aywan 4 farkli yaklasim, insan
performansiyla kargilastirilmistir [8]. Bu yaklagimlarin
Speech Dat II veritabani iizerindeki basarilari sirasiyla
%54, %40, %27 ve %42 olarak olgilmiistir. Ming Li ve
arkadaglarinin yaptigi calismada ise akustik seviyede bes
farkli yontem skor seviyesinde birlestirilerek cinsiyet
kategorisinde %88,2, yas Kkategorisinde %52,8 ve
yas&ecinsiyet kategorisinde ise %51,1 basari saglanmistir
[9]. Bir diger aragtirmada, cinsiyet simiflandirict ve yas
regresyonu birlestirilerek yas&cinsiyet kategorisinde basari
%45°den %50,7ye ¢ikarilmigtir [10]. Meinedo ve Isabel’in
[11] ¢alismasinda ise ti¢ farkli simiflandiric1 (SVM, MLP ve
GMM-UBM) dogrusal lojistik analizi ile birlestirilerek
cinsiyet kategorisinde %83,1, yas kategorisinde ise %51,2
basar1 saglanmigtir. Konusmacilarin cinsiyetlerine gore iki,
yaslarina gore ise ii¢ sinifa ayrildigi Oscal ve arkadaglarinin
calismasinda uyarim yogunluklarina gore yiiksek ve diisiik
olarak ayrilan sesler icin farkli Oznitelikler segilerek
cinsiyet kategorisinde %98,9, yas kategorisinde ise %71,6
basar1 saglanmistir [12]. Yagslar1 4 ile 8 arasinda degisen
134 cocuk ve 18 yetiskin konusmacinin yas gruplarina gore
smiflandirildigi ¢alismada ise Neuro-fuzzy siniflandirici
kullanilarak %85 siniflandirma basarisi saglanmigtir [13].

Bu calismada GKM’nin genelleyici giicii ile DVM’nin
ayirict Ozelligini birlestiren GKM siipervektorlerine dayali
DVM yaklagimi konugmacilarin yas ve cinsiyet
ozelliklerine gore siniflandiriimasi problemine
uygulanmistir. Farkli  oturumlarda kaydedilen telefon
konusmalarindan elde edilen MFCC katsayilarinin dznitelik
olarak kullanildig1 ¢aligmada yag ve cinsiyet 6zellikleri ayr1
ayr1 ve birlikte ele alinarak ii¢ kategoride testler yapilmustir.
Bu kategorilerin ilki olan cinsiyet kategorisinde
konusmacilar erkek, bayan ve c¢ocuk olarak {i¢ sinifa
ayrilirken, ikinci kategori olan yas kategorisinde
konusmacilar ¢ocuk, geng, yetiskin ve yash olarak dort
smifta ayrilmistir. Bu iki kategorinin birlesimi olan
yas&ecinsiyet kategorisinde ise konusmacilar ¢ocuk, geng
erkek, geng bayan, yetiskin erkek, yetigskin bayan, yasl
ertkek ve yasli bayan olarak yedi smifa ayrilmistir.
Calismada ayrica konusma siiresinin ve GKM bilesen
sayisinin yag ve cinsiyet tespitine etkisi de ayrintili olarak
incelenerek en uygun konusma siiresi ve bilesen sayisi
tespit edilmeye c¢alisilmistir. Makalenin kalan kisminin
konu akis1 soyledir; ¢alismada kullanilan veritabani ve sinif
tanimlamalar1 Bolim 2’de, Oznitelik vektorii  olarak
kullanilan MFCC katsayilarinin ¢ikarilma prosediirii Boliim
3’te anlatilmistir. Boliim 4’te GKM modeli, Bolim 5’te
DVM simiflandiricisi, Bolim 6’da ise GKM-DVM sistemi
tanitilmigtir.  Calisgma Bolim  7°de  sunulan  deneysel
bulgular ve Bolim 8’de sunulan sonuglar bolimiyle
sonlandirilmistir.
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2. VERITABANI VE SINIF TANIMLAMALARI
(DATABASE AND CLASS DEFINITIONS)

Caligmada oOnerilen yaklasgim aGender veritaban1 [1]
kullanilarak degerlendirilmistir. Bu veritabani,
konugmacilarin yas ve cinsiyetlerini tespit eden sistemlerin
gelistirilmesine yardimcit olmak amaciyla “InterSpeech
2010 Paralinguistic Challenge” organizasyonu tarafindan
olusturulmustur.  aGender  veritabam 954  Alman
konusmacinin 6 oturumda gergeklestirdigi 65364 telefon
goriismesinden olugmaktadir. Uzunluklar1 1 ile 6 saniye
arasinda degisen sabit ve degisken igerikli ifadelerin
kullanildigr bu goriismelerin toplam siiresi yaklagik 47
saattir. Birer glin arayla yapilan oturumlarda aramalar cep
telefonu ve karasal baglantilarla i¢ ve dis mekanlarda
yapilarak 8000 Hz 16 bit PCM formatinda kaydedilmistir.
Egitim, gelistirme ve test olmak {izere 3 boliimden olusan
aGender veritabaninda konusmacilar gocuk, geng, yetiskin
ve yasli olarak 4 yas grubuna ayrilmigtir. Bu yas gruplarinin
seciminde yagla olusan fizyolojik degisimlerden ziyade
uygulama kaynakl: ihtiyaglar etkili olmustur. Cocuk harig¢
diger konusmacilar ise cinsiyetlerine gore erkek ve bayan
olarak ayrilarak, 7 yas-cinsiyet sinifinda tanimlanmistir
(Tablo 1). Bu konusmacilardan egitim ve gelistirme
boliimiindekiler  yas-cinsiyet ~ tanima  sistemlerinin
gelistirilmesinde, test boliimiindekiler ise sonuglarin farkli
caligmalarla kiyaslanmasinda kullanilir.

Tablo 1. aGender veritabaninda tanimli siniflar ve bu
smiflardaki konugmaci ve kayit sayilar

(Classes defined in aGender database and speaker and record numbers in
these classes)

o yagGrubu  Yas  Cinsiyet #Egitim  #Gelistirme
1 ok 7-14 X 68/4406 381239
2 Geng 1524 Erkek  63/4638 36/2722
3 Geng 1524 Bayan 55/4019 33/2170
4 Yetiskin 2554 Erkek 694573 44/3361
5 Yetiskin  25-54 Bayan 66/4417 41/2512
6 Yash 55-80 Erkek ~ 72/4924 51/3561
7 Yash 55-80 Bayan 78/5549 56/3826

3. OZNITELIiK CIKARMA (FEATURE EXTRACTION)

Biitiin ses tanima sistemlerinin ilk asamasinda ses sinyali
konusma ve konusmaci 6zelliklerini temsil eden daha az
degiskenlige ve daha fazla ayiric1 6zellige sahip parametrik
degerlere doniistiiriiliir [14]. Oznitelik olarak isimlendirilen
bu parametrik degerlerin ses sinyalinden c¢ikarilmasinda
kullanilan degisik yontemler vardir. Kisa siireli analiz
yontemleri olarak da isimlendirilen bu yoOntemler ses
sinyalinin duragan olarak kabul edilen kisa pargalar
iizerinde uygulanir. Siire¢ sonucunda her analiz par¢asindan
elde edilen skaler degerler birlestirilerek 6znitelik vektorii
olusturulur. Bu calismada O6znitelik vektorii olarak Mel
Frekans1 Kepstrum Katsayilar1 kullanilmigtir. Bu yontemin
asamalar1 agagida sunulmustur.

3.1. On-Vurgulama (Pre-emphasis)

Ses sinyalindeki frekansla azalan enerjiyi dengelemek igin
kullanilan 6n vurgulama; yiiksek frekansli boliimleri
giiclendiren bir filtreleme islemidir. Dudak ve bazi
girtlaksal etkilerin atilmasini da saglayan bu islem igin
genellikle Es. 1 ifadesiyle temsil edilen FIR filtresi
kullanilir.

Hz)=1-az109<a<1 (D)

3.2. Cerceve Bloklama ve Pencereleme (Frame Blocking and
Windowing)

Zamanla yavag degisen bir sinyal olan konugma sinyali
yeterince kisa periyotlarda incelendiginde yaklagik duragan
akustik 6zelliklere sahip oldugu goriiliir [14]. Bu nedenle
konugma sinyalleri genellikle kisa siireli pargalara (20-30
ms) bolinerek analiz edilir. Cergeve olarak isimlendirilen
bu pargalarin sinirlarindaki bilgi kaybini 6nlemek igin
cergeveler kendinden dnceki ¢ercevenin bir kismiyla (10-20
ms) cakistirilir. Sinyalin sinirlarinda olusan siireksizlik ise
cercevelere bir pencere fonksiyonu uygulanarak azaltilir.
Bu islem i¢in genellikle Hamming penceresi kullanilir [15].

3.3. Spektral Analiz (Spectral Analysis)

Konugma sinyali pencerelendikten sonra zaman uzayindaki
ornekler Es. 2 ile temsil edilen ayrik Fourier doniisiimii
kullanilarak frekans uzayina taginir.

X(k) = YN x(n)e /2™k/N 0 <k <N 2)
3.4. Mel-Frekansli Kaydirma (Mel-Frequency Wrapping)

Volkmann ve Newman yaptiklari deneylerde insanlarin
sesin frekans igerigini Mel Olgegi olarak isimlendirilen
dogrusal olmayan bir 6lgege gore algiladiklarini ortaya
koymuslardir [14]. Yaklasik 1000 Hz’ye kadar dogrusal;
iizerinde ise logaritmik olarak degisen Mel 6lgegi genellikle
Es. 3 ifadesiyle temsil edilir.

Mel(f) = 2595 logy, (1 + ) 3)
Bu ifadedeki f gergek frekansi Mel(f) ise algilanan
frekansi temsil etmektedir. Dogrusal olmayan bu frekans
algilamasinin MFCC o6zniteliklerine dahil edilmesi igin
sesin genlik spektrumu Mel 6lgegine gore esit araliklarla
yerlestirilmis bir filtre kiimesiyle saptirilir. Bu filtre kiimesi
alt sinir1 kendinden onceki, tist sinir1 ise kendinden sonraki
filtrenin merkez frekansina gelecek sekilde yerlestirilen
tggen filtrelerden olugur. Sinyalin Mel spektrumu Es. 4
ifadesiyle hesaplanir.

S(m) = X2 o X Hy()] 1< m<M

Burada M filtre sayisini, Hp, (k) ise k’mnci filtrenin m’inci
¢ikisa katkisini ifade eder.
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3.5. Logaritmik Stkigtirma (Logarithmic Compression)

Bu asamada sesin giirligliniin veya sessizliginin filtre
cikislarma etkisini azaltmak ve insanin dogrusal olmayan
genlik hassasiyetini modellemek igin filtre ¢ikiglarinin
logaritmas1 alinir. Bu igslem Es. 5 ifadesiyle temsil edilir.

Sp(m) =In(S(m)) 1<m<M (5)
3.6. Ayrik Kosintis Déniisiimii (Discrete Cosine Transform-DCT)

Algoritmanin son agamasinda filtre ¢ikiglarina ayrik
kosiniis doniisimii uygulanarak yavas degisen spektral
bilgilerin hizli degisenlerden ayrildigi kepstral uzaya
gegilir. DCT sonucunda elde edilen vektoriin sadece diisiik
dereceli katsayilari ile MFCC 6znitelik vektorii olusturulur.
p kepstrum derecesi olmak iizere k.’inct MFCC katsayist
Es. 6 ifadesi ile hesaplanir.

k(m-0,5
o= [2oisumicos (P2 1<k <p @

4. GAUSS KARISIM MODELI
(GAUSSIAN MIXTURE MODEL)

iki veya daha fazla olasiik yogunluk fonksiyonunun
konveks kombinasyonu olan karisgim modelleri, 6zellikle
karmagik verileri modellemede kullanilan gii¢lii ve esnek
bir aractir. Istatistiksel veri analizi ve makine 6grenmesi
gibi bir¢ok alanda kullanilan Gauss karigim modeli (GKM),
Es. 7 ifadesi ile temsil edilir [16].

p(xc|A) = Z{W=1 w;p; (x¢) (7

Burada M bilesen sayisini, x; D-boyutlu bir vektori, w;
karigim agirliklarini, p; ise bilesen yogunluklarini temsil
etmektedir. Her bilesen ise ortalama vektori p; ve
kovaryans matrisi Y;olan D-degiskenli bir Gauss
fonksiyonudur ve Es. 8 ifadesi ile temsil edilir.

1 I PP S
P = Gy e ©

Tim bilesenlerin karisim agirliklari, ortalama vektorleri ve
kovaryans matrisleri Es. 9 ifadesi ile temsil edilerek GKM
modeli olusturulur.

A={w,u, 2} i=1..M (9)
4.1. Parametre Tahmini (Parameter Estimation)

GKM parametrelerinin tahmini i¢in kullanilan degisik
yontemler vardir. Bu yoOntemlerden en giincel ve iyi
kurgulanmig olan1 en ¢ok olabilirlik (ML) kestirimidir. ML
kestiriminin amaci verilen egitim verisinden GKM’nin
olabilirligini maksimum yapan model parametrelerini
bulmaktir. T adet egitim vektorii icin GKM olabilirligi Es.
10 seklinde yazilabilir.

P(X12) = [Ti=1 p(xc|) (10)
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Bu ifade, A parametresinin dogrusal olmayan bir
fonksiyonudur ve direkt maksimizasyonu miimkiin degildir.
Bu nedenle ML  parametre  kestirimi  beklenti
maksimizasyonu (EM) olarak isimlendirilen tekrarlamali
bir algoritmayla yapilir [17]. Beklenti ve maksimizasyon
olmak tizere iki asamadan olusan EM algoritmas: rastgele
veya bazi sezgisel yontemlerle belirlenen bir 4 modelinden
p(X|A) = p(X|A) sartimt saglayan A modelini tahmin
etmeye calisir. Belirlenen A modeli bir sonraki asamada
baglangic modeli olarak kullamilarak aym iglemler
tekrarlanir. Siire¢ belirli bir tekrar sayisina ulagana kadar
ya da olabilirlik fonksiyonundaki degisim belirli bir degerin
altina diisene kadar tekrarlanarak en uygun parametre
tahmini yapilir.

4.2. Genel Arkaplan Modeli (Universal Background Model)

Genel arkaplan modeli (GAM) konugsmacidan bagimsiz
Ozniteliklerin dagiliminm temsil eden yiiksek bilesenli bir
GKM modelidir [18]. GAM’1n egitiminde kullanilan farkli
yaklagimlar vardir. Bunlardan en basit olami tiim verilerin
basitce birlestirilerek tek bir GAM’in EM algoritmasiyla
egitilmesi  yaklagimidir. Bu  yaklasimda birlestirilen
verilerde tim alt gruplarin dengeli olmasmna dikkat
edilmelidir. Aksi halde sonu¢ model, baskin gruba meyilli
olacaktir.  Ozellikle dengesiz veri dagilimm oldugu
durumlarda kullanilan diger bir yaklasimda her alt grup igin
ayrt bir GAM egitilip daha sonra bu modeller birlestirilir.
Bu ¢aligmada birinci yaklagim tercih edilmistir.

4.3. MAP Uyarlamasi (Maximum A Posteriori Adaptation)

Ozellikle yiiksek bilesenli GKM’lerin  egitiminde
konusmacilarin kisa siireli verileri yeterli olmayacaktir. Bu
durumda model parametrelerinin tahmini i¢in dogrudan EM
algoritmasinin kullanimi yerine GAM parametrelerinin yeni
verilerle giincellenmesi fikrine dayanan uyarlama yaklagimi
kullanilir. Literatiirde konugmact modellerinin uyarlanmasi
icin kullanilan degisik yontemler vardir [19]. Bunlardan

MAP  (Maximum A Posteriori) uyarlamas1 EM
algoritmasina  benzeyen iki asamali bir tahmin
algoritmasidir. MAP  algoritmanin ilk asamasinda

GAM’daki her bilesen i¢in Es. 11-14 istatistikleri
hesaplanir [18].

Pr(ilx,) = Z}éi—% (11)
n; = Yr_, Pr(i|x,) (12)
E() = - XLy Pr(ilx) x, (13)
Ei(x?) = o Sy Pr(ilx) x” (14)

Algoritmanin son asamasinda ise GAM parametreleri bu
yeni istatistiklerle giincellestirilerek uyarlanmis GKM
parametreleri elde edilir (Es. 15-17).
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= [ (1 - ayw]y (15)
i = a"Ei(x) + (1 — /" (16)
0% = alE;(x?) + (1 — a?) (02 + w®) — (17)

Buradaki {a}", af", a}} katsayilar sirasiyla agirlik, ortama
ve varyans parametrelerinin eski ve yeni tahminleri
arasindaki dengeyi belirleyen uyarlama katsayilaridir. y ise
tim uyarlanmis karisim agirliklarinin toplamini 1 yapan bir
Olcek faktoriidiir.

4.4. GKM Siipervektérii (GMM Supervector)

Oznitelik vektorlerine déniistiiriilen konusma sinyalleri bir
smiflandiriciya giris olarak verilerek konugmacilar yas,
cinsiyet, psikolojik durum gibi farkli 6zelliklerine gore
smiflandirilabilir. Bu calismada kullanilan DVM’nin de
dahil oldugu smiflandiricilarin  ¢ogu sabit uzunluklu
vektorleri giris olarak kabul eder. Bu nedenle boyutu
konusma siiresine gore degisen dznitelik vektdrlerinin sabit
uzunluklu bir vektére donistiiriilmesi gerekir. Bu amagla
kullanilan GKM siipervektori, GAM’dan uyarlanarak
olusturulan GKM bilesenlerinin ortalamalar1 u¢ uca
eklenerek olusturulur [20].

5. DESTEK VEKTOR MAKINELERIi
(SUPPORT VECTOR MACHINE)

Destek vektor makineleri (DVM) iki sinif arasinda ayirici
bir hiper diizlem bulmaya calisan giiglii bir siniflandiricidir
ve gilncel birgcok uygulamada  yaygin  olarak
kullanilmaktadir [21]. Dogrusal olarak smiflandirilabilen
bir veri kiimesi i¢in ayirict hiper diizlem sayis1 birden fazla
olabilir. Fakat bunlardan bir tanesi iki simf arasindaki
mesafeyi maksimum yapar ve optimum hiper diizlem olarak
isimlendirilir. DVM’nin amacit da maksimum marjine sahip
bu hiper diizlemi bulmaktir. DVM siniflandiricist bir
¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak  dogrusal olmayan
smiflandirma problemlerine de uygulanabilir. x goézlem
vektorii olmak tizere iki sinifli bir DVM Es. 18 ifadesiyle
tantmlanir.

fG) = L1y KCo,x) + b (18)

Burada x; destek vektorlerini, y; € {1,—1}bu vektorlere
karsilik gelen siif etiketlerini a; ve b ise egitim sirasinda
belirlenen diger parametreleri temsil etmektedir. K(x,y)
cekirdek fonksiyonu olup giris vektoriini yiiksek boyutlu
bir uzaya tasimak i¢in kullanilir. Boylece giris uzaymda
dogrusal olarak smiflandirilamayan veriler genisletilmis
uzayda dogrusal olarak siniflandirilabilir.  Cekirdek
fonksiyonu olarak kullanilan gesitli alternatifler vardir. Bu
alternatiflerden Es. 19 ifadesi ile tamimlanan RBF
fonksiyonu giris vektoriinii yiiksek boyutlu uzaya dogrusal
olmayan bir haritalama ile doniistiirdiigii i¢in sinif etiketleri
ile Oznitelikler arasindaki iligkinin dogrusal olmadigi
durumlar i¢in uygundur [22].

K(xi,yj) = exp (—”xi - yj||2/20'2) (19)

Bu nedenle bu calismada da RBF ¢ekirdegi tercih
edilmigtir. Burada, o ¢ekirdek genisligi olup egitim
asamasinda belirlenmesi gereken bir parametredir.
Cekirdek fonksiyonunun kullanilmasina ragmen bazi veri
kiimelerinin dogrusal olarak siniflandirilmast miimkiin
olmayabilir. Bu veri kiimeleri bazi 6rneklerin marjini ihlal
etmesine izin wverilerek smiflandirilabilir. Bu durumda
yanlis smiflandirma anlamima gelen marjin ihlallerinin
minimizasyonu ile marjin genisliginin maksimizasyonu
arasinda bir denge kurulmasi gerekir. Bu denge, egitim
asamasinda belirlenen ve yanlis smiflandirilan noktalar:
cezalandiran bir parametre (C) ile saglanir. Calismada en
uygun RBF parametrelerin belirlenmesi amaciyla izgara
tarama yontemi kullanilmigtir. Bu yontemle o parametresi -
5 ile 15, C ise -15 ile 3 arasinda degistirilerek parametre
optimizasyonu yapilmigtir. DVM aslinda iki sinifli bir
smiflandirict  olmasina  ragmen  ¢esitli  yontemler
kullanilarak ¢ok smifli problemlere de uygulanmaktadir
[23]. Bu yontemlerden biri olan ve bu ¢alismada da tercih
edilen bire-karsi-bir yaklasimda tiim siiflarin olasi ¢iftleri
icin bir DVM simflandiricist  tamimlanir.  Tahmin
asamasinda ise egitilen DVM’ler test verileri ile test
edilerek en yiiksek oy alan sinif test verisinin sinifi olarak
belirlenir.

6. GKM-DVM SUPERVEKTORUNE DAYALI

SINIFLANDIRMA SiSTEMi
(GMM-SVM SUPERVECTOR- BASED CLASSIFICATION
SYSTEM)

GKM’nin genelleyici glici ile DVM’nin ayirict
ozelliklerini birlestiren GKM-DVM siipervektor yaklagimi
ilk olarak Campbell tarafindan konugmaci dogrulama
sisteminde kullanilmigtir [20].

—
Egitim Test
VT VT
L .
| Oznitelik Cikarim |
L ~z
MAP MAP
Uvarlamasi GAM :> Uyarlamasi
z ~z
| GKM |
z z
| GKM Supervektor |
~z ~~

DVWM = — DVM

Egitimi Tahmini

C/E/B QA

C/G/Ye/Ya <:
G/GB/GE/YeB/YeE/YaB/YaE <::

Sekil 1. Onerilen sistemin blok diyagrami
(Block diagram of the proposed system)
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Tablo 2. GAM verilerin siif i¢i dagilimi (In-class distribution of UBM data)

Yas-cinsiyet Sinifi ~ Konusmaci Sayist

Konusma Sayisi

Toplam Siire (Saniye)

Cocuk 5
Geng Erkek
Geng Bayan
Yetiskin Erkek
Yetiskin Bayan
Yaslt Erkek
Yasli Bayan

o1 o1 o1 o1 o1 a1

231 662
330 835
338 820
314 806
346 874
312 838
379 1038

Tablo 3. Cinsiyet siniflandirma bagarisi (Gender Classifier Success)

Siire GKM16 GKM32 GKM64 GKM128 GKM256
2s 86,96 87,24 87,06 87,89 88,34
4s 88,83 89,18 90,05 89,91 90,23
8s 89,30 90,88 91,61 91,29 90,11
16s 90,62 91,47 92,42 91,39 90,28
32s 90,95 92,06 92,15 90,08 84,16
Konugmaci dogrulamada saglanan yiiksek basarim yonteme gelistirme  bolimiindeki konusmacinin

olan ilgiyi arttirmisg ve konugmacilarin yas ve cinsiyetlerine
gore siniflandirilmasinin da dahil oldugu bir¢ok ¢alismada
bu yaklasim kullanilmaya baslanmistir. Ancak yapilan
caligmalarda konusma siiresi ve GKM bilesen sayisinin yas
ve cinsiyet siniflandirma tizerindeki etkisi incelenmemistir.
Calismamizda bu etkiler incelenerek en uygun bilesen
sayist ve konusma siiresi belirlenmeye caligilmistir. Bu
amacla gelistirilen sisteminin blok diyagrami Sekil 1°de
gosterilmigtir.

7. SONUCLAR VE TARTISMALAR
(RESULTS AND DISCUSSIONS)

Konugmacilarin yas ve cinsiyet Ozelliklerine goére 3
kategoride smiflandirilmast amaglanan bu ¢alismada
aGender veritabani kullanilarak cesitli deneyler yapilmustir.
Bu deneylerde konusmacilarin ses karakteristiklerini temsil
etmek icin MFCC katsayilarindan olusan bir vektori
kullanilmistir. Calismamizda konugmalarin yalnizca ses
iceren boliimlerinden elde edilen 6znitelikler kullanilmugtir.
Bu amagla 20 ms genisligindeki bir Hamming penceresinin
10 ms kaydirilmasiyla gergevelere boliinen ses sinyalinden
konusma icermeyen kisimlar enerjiye dayali olarak
¢ikarilmigtir. Daha sonra kalan ¢ergevelerden elde edilen
katsayilar birlestirilerek 6znitelik vektdrii  olusturulur.
Calismamizda her bir cerceveden elde edilen 13 MFCC
katsayis1 ve onlarin birinci ve ikinci tiirevlerinden olusan
toplam 39 katsay1 Oznitelik olarak  kullanilmistir.
Calismamizda GAM’1in egitimi i¢in aGender veritabanin
egitim bolimiinden rastgele secilen 35 konusmacinin 2250
konusmasi, DVM siniflandiricisinin egitimi igin ise kalan
436 konusmacinin 30277 konugmast kullanilmustir.
GAM’1n egitiminde kullanilan verilerin se¢ciminde her yas
ve cinsiyet grubundan esit sayida konugmacinin se¢ilmesine
dikkat edilmistir. Tablo 2’de bu verilerin simf i¢i
dagilimlart verilmigtir. Egitilen DVM smuflandiricist ise

506

konusmasi ile test edilerek bu konusmalarin sinif etiketleri
tahmin edilmistir. Bu islemler sirasinda her konusmacinin
seslendirdigi konugmalar biitin olarak degerlendirilerek
sabit uzunluklu parcalara boliinmiistiir. Elde edilen sabit
uzunluklu konusmalar ise 16, 32, 64,128 ve 256 bilesenli
GKM’lerle modellenerek konusma siiresi ve bilesen
sayisinin  bagartya  etkisi  incelenmistir.  Calismada
smiflandiricinin basarist siif etiketi dogru tahmin edilen
ornek  sayist  toplam  Ornek  sayisina  boliinerek
hesaplanmustir.

7.1. Cinsiyet Simiflandirma Deneyleri
(Gender Classification Experiments)

Konusmacilarin erkek, bayan ve ¢ocuk olmak iizere ii¢
grupta smiflandirildigi cinsiyet kategorisinde elde edilen
sonuglar Tablo 3’de verilmistir. Bu sonuglardan konusma
siiresi ve GKM bilesen sayisindaki artigin siniflandirma
basarisint arttirdigint ancak belirli bir degerden sonraki
artisin basar1 iizerinde olumlu bir etkisinin olmadigt
goriilmektedir. En yiiksek siniflandirma basarisinin elde
edildigi 16 s’lik konugsmalarin 64 bilesenli GKM’lerle
modellendigi cinsiyet siniflandiricist igin karigiklik matrisi
Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 4. Cinsiyet siniflandirici igin karigiklik matrisi
(C:Cocuk, B:Bayan, E:Erkek)
(Confusion Matrix for the Gender Classifier)

C B E
C 64,44 28,85 6,71
B 4,18 95,64 0,18
E 0,63 1,89 97,48
Bu sonug¢lardan hatali kararlarin  ¢ogunun ¢ocuk
konugmacilarin = bayan  olarak  siniflandirilmasindan
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Tablo 5. Yas simiflandirma basarisi (Age Classifier Success)

Siire GKM16 GKM32 GKM64 GKMI128 GKM256
28 49,34 50,15 50,21 50,68 50,66
4s 51,99 53,86 54,38 54,05 53,41
8s 54,74 57,05 57,10 56,69 49,52
16s 57,97 58,82 60,10 56,78 50,89

kaynaklandigi, yetigkin konusmacilar arasindaki gecisin ise
olduk¢a diisiik oldugu goriilmektedir. Cocuk ile bayan
simiflar1  arasindaki yiiksek karigiklik temel frekans
ozelliklerindeki yakinlikla iligkilendirilebilir. Normal bir
konusmada ¢ocuk ile bayan konugmacilarin ortalama temel
frekans ozelliginde bir ¢akisma bdolgesi olusurken (208-
334hz) ¢ocuk ile erkek konusmacilar araliklarinda bdyle bir
cakigma bolgesi yoktur [24]. Bu durum calismada elde
edilen sonuclarla benzerlik gostermektedir.

7.2. Yas Simiflandirma Deneyleri (Age Classification Experiments)

Konusmacilarin ¢ocuk, geng, Yetiskin ve yash olarak 4
grupta smiflandirildigi yas kategorisinde sadece sinif
etiketleri  degistirilerek diger tiim islemler cinsiyet
kategorisindeki gibi uygulanmigtir. Farkli konusma siiresi
ve GKM  bilesen sayist igin  olusturulan  yas
smiflandiricisimin -~ siiflandirma basarisi  Tablo  5°te
verilmistir. Bu sonuglardan konugsma siiresi ve GKM
bilesen sayisinin cinsiyet modeli {izerindeki etkisinin yas
modelinde de gegerli oldugu goriilmektedir. En yiiksek
smiflandirma basarisinin saglandigi 16 s’lik konusmalarin
64 bilesenli GKM’lerle modellendigi durum i¢in karigiklik
matrisi Tablo 6’de verilmistir. Karisiklik matrisinden ¢ocuk
ve yaslt konusmacilarin geng ve yetiskin konugmacilara
kiyasla daha iyi siniflandirildigi, en diigiik siniflandirma
basarisinin ise yetiskin yas grubunda oldugu goriilmektedir.
Bu durum sesin ergenlik ve yaslilik doneminde daha fazla

degistigi bilgisiyle benzerlik gostermektedir [25].

Tablo 6. Yas siniflandirici igin karigiklik matrisi (C:Cocuk,
G:Geng, Ye:Yetigkin, Ya:Yasl)
(Confusion Matrix for the Age Classifier)

C G Ye Ya
C 67,79 16,77 10,07 5,37
G 9,40 60,90 18,80 10,90
Ye 1,58 27,44 4511 25,87
Ya 1,36 7,26 23,58 67,80

7.3. Yas&Cinsiyet Siniflandirma Deneyleri
(Age-Gender Classification Experiments)

Konugmacilarin yas ve cinsiyet dzelliklerine gore 7 simifa
ayrildif1 yas&ecinsiyet kategorisinde elde edilen sonuglar
Tablo 7’de verilmistir. Yas&cinsiyet kategorisinde de en
yiiksek smiflandirma basaris1 16 s’lik konugmalarin 64
bilesenli GKM’lerle modellenmesi sonucunda elde
edilmistir. Bu durum igin karigiklik matrisi Tablo 8’de
verilmistir.

Tablo 8. Yas&cinsiyet siniflandirici igin karigiklik matrisi
(C:Cocuk, GB:Geng bayan, GE:Geng erkek, YeB:Yetiskin
bayan, YeE:Yetiskin erkek, YaB:Yasli bayan, YaE:Yash
erkek) (Confusion matrix for the age&gender classifier)

C GB GE YeB YeE YaB YaE

C 692 114 47 6 2 6,7 0
GB 135 655 0 125 0 7,9 0,6
GE 17 0 515 1,7 28,7 43 12,1
YeB 44 241 0 446 O 269 0
YeE O 0 252 0 511 0,7 23
YaB 22 65 04 25 0,5 654 0
YaE 18 O 71 0 214 18 67,9

Tablo 8’deki sonuglar cinsiyet ve yas kategorisinde elde
edilen sonuglarla benzerlik gostermektedir. Cinsiyet
kategorisinde ¢ocuk ve bayan siniflar1 arasinda olusan
yiiksek karigiklik yas&cinsiyet kategorisinde bayan yas
gruplarina  dagilmistir. Benzer sekilde yetigskin yas
grubunda  goriilen  diisik  basarmin  yas&cinsiyet
kategorisine etkisi yetiskin erkek ve yetiskin bayan
siiflarinda goriilmiistiir. Ayrica erkek ve bayan smiflart
arasindaki en yiiksek karigikligin geng erkek ile yasl bayan
simifi arasinda olmasi insan algilamasiyla benzerlik
gostermektedir. Sonuglar ayni veritabaninin kullanildigi [9]
caligmasiyla karsilastirlldiginda 6nerilen sistemin cinsiyet,
yas ve yas&ecinsiyet kategorilerinde sirasiyla %4, %7 ve %9
basari artig1 sagladigi gorillmektedir.

Tablo 7. Yas & cinsiyet siniflandirma basarisi (Age&Gender Classifier Success)

Siire GKM16 GKM32 GKM64 GKM128 GKM256
2s 47,35 48,18 48,98 50,42 49,91
4s 51,22 52,69 53,54 53,70 53,13
8s 52,70 54,47 56,96 55,92 49,47
16s 55,84 57,97 60,02 56,44 49,10
32s 55,80 57,62 59,88 53,99 39,81
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8. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bu ¢alismada konugmacilari yas ve cinsiyet 6zelliklerine
gore siniflandiran GKM siipervektorlerine dayali bir DVM
smiflandiricisi 6nerilmistir. aGender veritaban: kullanilarak
gelistirilen sistemde konusmacilarin ses karakteristiklerini
temsil etmek i¢in MFCC katsayilarindan olusan 39 elemanl
bir vektér kullamlmistir. Gelistirilen sistem 5 farklh
konugma siiresi ve 5 farkli GKM ile test edilerek bu
parametrelerin siniflandirma basarisina etkisi aragtirilmastir.
Bu testler sonucunda konusma siiresi arttik¢a siniflandirma
basarisinin artti§1 ancak 16 s’den sonraki siire artisinin
basar1  iizerinde Onemli bir etkisinin  olmadig1
goriilmektedir. Benzer sekilde GKM bilesen sayisinin da
smiflandirma basarisim etkiledigi goriilmektedir. Bilesen
sayisi arttikga siniflandirma basarisi artmakta ancak belirli
bir degerden sonraki artigin sonug tizerinde olumlu bir
etkisi olmamaktadir. Yapilan testler sonucunda elde edilen
basar1 oranlar1 ve model bilyiiklikleri g6z Oniinde
bulunduruldugunda yas&cinsiyet siniflandiricisi i¢in ideal
konusma siiresinin 16 s, GKM bilesen sayisinin ise 64
oldugu degerlendirilmistir. Bu siire ve model biiyikligi
kullanmilarak  yapilan testlerde cinsiyet kategorisinde
%92,42, yas kategorisinde %060,10 ve yas&cinsiyet
kategorisinde %60,02 smiflandirma basarisi saglanmistir.
Gelecek calismalarda spektral 6zniteliklere ilave olarak FO,
jitter, shimmer ve harmonik giiriiltii orani1 gibi prosodik
Ozniteliklerin yas ve cinsiyet tanima problemine etkisi
aragtirilabilir.
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