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OZET

YUKSEK LiSANS TEZIi

SES SINYALLERINDEN YAS GRUBU VE CINSIYET BILGISININ
TAHMIN EDILMESI

Abdulhalik OGUZ

Siirt Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisi
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman  : Dr. Ogr. Uyesi Yilmaz KAYA

2018, 56 Sayfa

Teknolojinin hizla gelisimi, biiyiik veri teknolojilerinin artist ve veri depolama ve isleme
yontemleri ile daha fazla mesguliyet; konugsma tanima sistemlerinin onemini ileri dlglide artirmistir.
Konugmacinin cinsiyetini ve yas araligini belirleyebilmek ise konusma tabanli uygulamalarda biiyiik
onem arz etmektedir.

Uygulama alani olarak ¢ocuk seslerini ayirmaya yonelik ¢aligmalar; ¢ocuklarda ortaya g¢ikan
disleksi gibi bazi konusma bozukluklarinin tanimlama asamasinda veya c¢ocuklara yonelik gelistirici
interaktif oyun programlarinda 6nem kazanmaktadir. Ayrica yetigkin seslerini ayirmaya yonelik
caligmalarda ise insan kagirma, tehdit telefonlari, yanlis ihbarlar gibi kriminal durumlarda konusmacinin
karakteristik oOzelliklerini daha iyi tanmimlamayacak verilere ulasabilmesi, polis istasyonlarina veya
hastanelere gelen aramalarda yasli ve ¢cocuk ses profillerine 6ncelik verilmesi veya miisterilerin daha iyi
tanimlanabilmesi gibi durumlarda 6nem arz etmektedir.

Bu caligmada, konugmacilardan alinan ses Orneklerinden ¢esitli yontemlerle elde edilen 6z
niteliklerin kullamilmasi ile kisilerin cinsiyeti ve yas grubu tahmin edilmistir. Ilkokul, ortaokul, lise ve
tiniversite 6grenci gruplarimin her birinden 8 erkek ve 8 kiz 6grencinin sesi alinmigtir. Bu dort grup i¢in
toplamda 64 6grenciden ses kaydi alinmigtir. Veri seti i¢in bir kismu Tiirk¢e ‘de birlesim giicli yiiksek
kelimeler bir kism1 da sik kullanilan rastgele kelimelerden olusan 32 adet Tiirk¢e kelime segilmistir.

Alman ses 6rneklerinden 6znitelik ¢ikarimu igin literatiirde sik¢a kullanilan Mel-frekansi kepstral
katsayilar1 (Mel-Frequency Cepstral Coefficients, MFCC) ve Dogrusal ongdriim kepstrum katsayilart
(Linear predictive cepstrum coefficients, LPCC) yontemleri kullanilmigtir. Ayrica iki 6z nitelik
vektoriinlin elemanlar1 beraber alinarak MF&LP karisim modeli denenmistir. Elde edilen 6znitelik
vektorleri k en yakin komsu (KNN), yapay sinir aglart (YSA) ve destek vektdr makineleri (DVM) gibi
makine Ogrenmesi yontemleri kullanilarak siniflandirilmistir. Siniflandirma performansi; yas grubu
tahmini i¢in %96 civarinda iken cinsiyet tespiti i¢in %94,6 civarinda olmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Cinsiyet tespiti, Ipcc, mfcc, mf&Ip, ses sinyali, yas grubu tahmini
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The rapid development of technology, the increase of large data technologies and the
enhancement in occupation of data storage and processing methods has significantly increased the
importance of speech recognition systems. The ability to determine the gender and age group of the
speaker has great importance in speech-based applications.

Studies considering application areas as distinguishing children voices are gaining significance
in the process of detecting speech disorders such as dyslexia that occurs in children, or in improving
interactive game programs for children. In addition, the studies have been done to distinguish adult voices
can be utilized to access data which can characterize the characteristics of the speaker in criminal
situations such as human abduction, threatening telephones and false alarms. It may serve in giving
priority to elderly and child voices at police stations or hospital calls, withal it may lead to a better user-
profiling the age interval of the customers.

In this study, gender and age category of the speakers has been estimated based on the features
extracted by various methods from the speech recording samples. The voices of 8 male and 8 female
students were taken from each elementary school, secondary school and high school and university
student groups. A total of 64 students’ voice recordings were taken from these four groups. For the
dataset, 32 Turkish words were chosen, some of which are high-word combinations in Turkish and some
of which are frequently used random words.

Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) and Linear Predictive Cepstrum Coefficients
(LPCC) methods, which are frequently used in the literature, have been used to extract the features from
the speech samples. In addition, the MF&LP mixture model was tested by taking the elements of the two
feature vectors together. Obtained feature vectors are classified using machine learning methods such as
K nearest neighbors (KNN), Artificial neural networks (ANN), and support vector machines (SVM).
Classification performance; for age group estimation is about 96% while for gender detection is around
94.6%.

Keywords: Age group estimation, gender detection, Ipcc, mfcc, mf&Ip, speech signal



1. GIRIS

Teknolojinin hizla gelisimi, blyuk veri teknolojilerinin artis1 ve veri depolama
ve isleme yontemleri ile daha fazla mesguliyet; konusma tanima sistemlerinin énemini
ileri Olglide artirmistir. Bu gelismeler ve ihtiyagtan 6tlirll, yas ve cinsiyet sistemlerinin
biyometrik olarak taninma ihtiyaci ortaya c¢ikmistir. Biyometri; tanimlama, erisim
kontrolli ve/veya gbzetim amaglar igin insanlarin 6zelliklerini inceleyen bir bilgisayar
bilimi dalidir. Biyometrik tanimlayicilar; yiiz tanima, DNA, retina ve parmak izi gibi
fizyolojik 6zellikler veya ritim, ses veya yiiriiyiis gibi davranigsal 6zellikleri inceler.

Ses dalgasi, ses iretim sistemini meydana getiren anatomik yapilarin istemli
hareketleri sonucunda olusan akustik bir basing dalgasidir. Bu sistemin ana boliimleri
cigerler, nefes borusu, girtlak, bogaz, agiz boslugu ve burun boslugudur. Teknik terim
olarak bogaz ve agiz boslugu ‘ses yolu’ olarak tanimlanir. Dolayisiyla ses yolu, girtlak
¢ikisindan baslayip, dudaklarda sona erer (Selen, 1979).

Ses uUretimi igin kritik olan anatomik yapilar, ses telleri, damak, dil, disler ve
dudaklardir. Ses yolunu olusturan bu anatomik yapilar farkli pozisyonlar alarak degisik
sesleri olustururlar. Ses iiretimi bir akustik filtreleme islemi olarak diisiiniilebilir.
Akustik filtre, ses tretim yollarinin 6zelliklerini gosterir (Karasartova, 2011).

Insan sesini kullanarak ve insan bilgisini tanimlayarak insanin bilgisayar
etkilesimine etkisini ve verimliligini arttirmak ¢ok onemlidir. Sadece bir kullanicinin
konustugu bilgiyi degil, ayn1 zamanda nasil konusuldugunu ve anlamini da bilmek
ihtiyaci giderek artmaktadir. Konusma Ozelligini etkileyen ¢ok sayida parametre vardir.
Bunlarin en bilinenleri cinsiyet, yas, saglik, dil, lehg¢e, aksan, duygusal durum ve
konusmacinin konusurken ki dikkat durumudur (Shivaji ve Ramesh, 2015)

Bu tez, biyometrik tanimlayicilarda davranigsal o6zelliklerden biri olan ses
konusuna odaklanmaktadir. Konusma uygulamalari i¢in yas ve cinsiyet algisi, birgok
pratik uygulamaya sahiptir ve insan-bilgisayar etkilesimi veya konusmacinin
karakteristik Ozelliklerini daha iyi tanimlayacak verilere ulagilabilmek gibi birgok
uygulamada yararli olabilir.

Konusmacilarin; ses 6zelliklerine etkisinin arastiriimasi 1950'lerden (Mysak,
1959) beri sirdirtilmekte iken, insan sesinden cinsiyeti ve yasi tahmin etmeye ¢alisan
bilgisayar tabanli sistemler, 2000'lerin baslarindan itibaren bazilar1 asagida belirtilen

ciddi ¢aligsmalara konu olmustur.



Fonetik olarak izole edilmis kelimeler ile yapilan arastirmalar ile yas tanimada
insan algis1 ve makine algist karsilastirlmistir  (Schétz, 2001). insan duyu
mekanizmasini taklit edebilen Mel frekanst kepstrum Kkatsayilar1 (Mel-frequency
cepstrum coefficients, MFCC) kullanilarak otomatik yas ve cinsiyet tanima sistemleri
icin &ncii ¢alismalar yapilmistir (Minematsu, 2002). Ozellikle yash kullanicilarin 6zel
ihtiyaglarina cevap verebilmek adina sesin segirme durumu ve konusma durumu 6zellik
olarak almip, yash erkek, yasli olmayan erkek, yashi kadin ve yasli olmayan kadin
kategorilerinde siniflandirma alanlari se¢ilmistir (Mlller ve ark., 2003).

Yetigkinler ve ¢ocuklar arasinda ayrim yapabilme yetenegine sahip bir konugsma
rehberlik sisteminin tasarimi i¢in hem akustik hem de dilbilimsel 6zellikler konusma
ozelligi vektorleri olarak kullanilmis ve Destek vektor makineleri (DVM) tabanli bir
smiflandirma yontemi gelistirilmistir (Nisimura ve ark., 2004). Alman Telekom’u
tarafindan saglanan 4000 adet ses verisi analizinde, MFCC 6znitelik ¢ikarim metodu ile
konusmacilarin yasi; ¢cocuk, geng (erkek-kadin), orta yas (erkek-kadin) ve yashi olmak
tizere 4 siifa ayrilmig ve analiz edilmistir (Bocklet ve ark., 2008).

Insan-robot etkilesimi icin gelistirilmek istenen cinsiyet ve yas grubu tanima
sisteminde konusma ozellikleri olarak MFCC ve Dogrusal ongériim kepstrum
katsayilar1 (Linear predictive cepstrum coefficients, LPCC) kullanilarak, yas
kategorileri ¢cocuk ve yetiskin olan ¢aligmada basarili bir sekilde cinsiyet ve yas ayrimi
yapilmistir (Lee ve Kwak, 2012).

Bu tezin amaci, glvenilir tanima sonuglar1 veren bir yas ve cinsiyet tanima
sistemi olusturmaktir. Konugma sinyalinin giivenilir gosteriminin segimi, 0z nitelik
vektorlerinin  belirlenmesi amaglanmistir. Bu tamima sistemi igin kritik sorular;
kullanilma nedeni, sistem uygulanirken kullanilacak siniflandirici, ger¢ek zamanl ve
giiriiltiilii kosullarda gosterilecek basar1 performansidir.

Uygulama alan1 olarak ¢ocuk seslerini ayirmaya yonelik ¢alismalar; cocuklarda
ortaya c¢ikan disleksi gibi bazi konusma bozukluklarinin tanimlama asamasinda veya
cocuklara yonelik gelistirici interaktif oyun programlarinda 6nem kazanmaktadir.

Yetigkin seslerini ayirmaya yonelik calismalarda ise insan kagirma, tehdit
telefonlari, yanlis ihbarlar gibi kriminal durumlarda konusmacinin karakteristik
ozelliklerini daha iyi tanimlayacak verilere ulasabilmesi, polis istasyonlarina veya
hastanelere gelen aramalarda yashi ve ¢ocuk ses profillerine dncelik verilmesi veya
miisterilerin daha iyi tanimlanabilmesi adina ¢agri merkezlerine yapilan aramalarda yas

aralig1 belirlenebilmesi gibi durumlarda 6nem arz etmektedir. Ayrica bu ¢alisma; ¢ok



0zel bir topluluk hakkinda cinsiyet ve yas ile ilgili elde edilmek istenen bilgiler icin
yardimci olabilmektedir.

Otomatik yas ve cinsiyet tanimanin kolay bir is olmadigini gsteren bir¢cok sebep
bulunmaktadir. Ik nedenlerden biri, her bireyin konusma karakteristiginin benzersiz
olmasidir. Bir baska zorluk da giirtiltii faktoriidiir. Giiriiltii konugmacinin sesinden baska
bir sey olabilir.

Dilin her konusmacisi farklidir. Fark, konusmacmin ses anatomisinden
gelmektedir. Bir erkek ve bir kadinin konusma 6zellikleri cinsiyet agisindan ¢ok benzer
olabilmekte ve ayni zamanda farkli yas gruplarindan insanlar da yas siniflandirmasi
acisindan benzer konusma oOzelliklerine sahip olabilmektedir. Bu nedenle, iyi tanima
sonuglar1 elde etmek igin ve sistemin dogru olmasi i¢in sistemin ¢ok sayida veri
Uzerinden egitilmesi gerekir.

Konusma uygulamalar1 i¢in yas ve cinsiyet tanima uygulamalari; gelisime agik
bir arastirma alanidir. Bu sistemin uygulanmasinda bazi girisimler olsa da, ozellikle
gurdltalt ortamlarda iyi sonuclar beklenmemesi gerekmektedir. Cogu ger¢ek zamanli
uygulamalar giiriiltiilii ortamlarda gerceklestiginden, saglam bir yas ve cinsiyet tanima
sistemine sahip olmak 6zellikle 6nemlidir. Birgok arastirmaci bu problemi ¢ézmek igin
farkli konusma Ozelliklerini ve farkli siniflandiricilar denemeye devam etmekte fakat
miikemmel bir ¢6ziim bulunamamaktadir. Gurltl, gercek konusmay1 etkileyebilir ve
bu yanlis bir simiflandirmaya yol agabilir. Kalabalik insanlarin giiriiltiisli, sokak
guraltisu, araba gurultisd, restoran guraltusi veya benzeri gurultiler olabilir. Bu
nedenle, giivenilir bir yas ve cinsiyet tanima sistemine sahip olmak i¢in, ham konusma
verilerine bazi 6n igleme tekniklerinin uygulanarak bu sesin ortadan kaldirilmas: gerekir
(Erokyar, 2014).

Konugmacinin cinsiyetinin ve yasmin tahmin edilmesi olaylarinin, birbiri
tizerinde hassas bir egilim gostermesinden dolayi; bu iki konu beraber calisilmistir. Yas
ve cinsiyet tanima sistemi iki boliimden olusmaktadir. ilk kisim 6n isleme ve 6z nitelik
¢ikarma olarak adlandirilmakta iken ikinci kisim ise smiflandirma olarak adlandirilir.
Birinci bolimde ses sinyali, dijital sinyal isleme teknikleri kullanilarak 6nceden islenir
ve daha sonra islenen bu sinyalden MFCC ve LPCC gibi metotlar ile siniflandirmada ise
yarayacak ozellikler ¢ikarilir. Daha sonra bu konusma o6zellikleri, makine 6grenmesi
yontemlerinden birini egitmek i¢in kullanilir. Siniflandirma béliimiinde, sesten ¢ikarilan

bu 0zellik vektorleri karsilastirilarak en iyi eslesme bulunur.



Bu tezde ilkokul, ortaokul, lise ve iiniversite 6grenci gruplarinin her birinden 8
erkek ve 8 kiz 6grencinin sesi almmustir. flkokul dgrencilerinin yas araligr 9 ve 10,
ortaokul 6grencilerinin yas araligi 13, 14 ve 15, lise 6grencilerinin yag aralig1 17 ve 18
ve tiniversite 6grencilerinin yas araligi 21, 22 ve 23 yas araligindadir. Bu dort grup igin
toplamda 64 6grenciden ses kaydi alinmistir. Veri seti i¢in bir kismi Tiirk¢e ‘de birlesim
giicli yiiksek kelimeler bir kismi da sik kullanilan rastgele kelimelerden olusan 32 adet
Tirkge kelime secilmistir (Keklik, 2011). Secilen kelimeler sunlardir:

"Adam", "Arkadaghik", "Baris", "Bugday", "Biyiitmek", "Cumartesi", "Cocuk",
"Dogmak", "Diiriist", "Diistinmek", "Fabrika", "Gelistirmek", "Hayat", "Hazirlanmak",
"Hissetmek", "Insan", "Internet", "Kadm", "Mayis", "Merhaba", "Millet", "Mutlaka",
"Papatya", "Para", "Sabah", "Saglamak", "Sanatc1", "Sevgi", "Sinema", "Tepe", "Umut",
"Yarm".

Toplamda 2048 ses ornegi toplanmistir. Bu kayitlarin 32’si erkek ve 32’si kiz
Ogrencilere ait olup, her bir cinsiyet i¢in 1024 adet ses 6rnegi, her bir yas grubu i¢in de
512 adet ses ornegi alinmistir.

Alman seslerden 6z nitelik ¢ikarimi yapilmistir. Bunun icin sik kullanilan
yontemlerden MFCC ve LPCC 6z nitelik ¢ikartim algoritmalar1 kullanilmistir. Ayrica
iki 0z nitelik vektoriinliin elemanlart beraber alimarak MF&LP karigim modeli
denenmistir. Siniflandirma yontemleri olarak; k en yakin komsu (KNN), YSA ve DVM
gibi farkli makine 6grenme yontemleri kullanilmigtir.

Bu tezin geri kalan1 su sekilde diizenlenmistir. Bolim 2'de daha 6nce yapilan
akademik calismalardan Ornekler verilmistir. Boliim 3'te calisilan materyal ve metot
hakkinda bilgiler verilmistir. BolUm 4'te, sistemin tasarimi belirtilmis ve elde edilen
cesitli bulgulara ait sonuglar verilmistir. Son olarak, B6lim 5’ te tartisma kismindan

bahsedilmis ve gelecekteki olasi arastirmalar hakkinda bilgiler verilmistir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Makine 6grenme yontemleriyle sesten cinsiyet ve yas tahmin etme; glnimuzde
gittikce yayginlasan kullanim alanlarina sahip olup, bir¢ok arastirma grubu tarafindan
daha onceden farkli metotlarla arastirilip, analiz edildi. Konusmacilarin konusma
Ozelliklerine etkisinin arastiriimasi1 1950'lerden (Mysak, 1959) beri strdirulmekte iken,
insan sesinden cinsiyeti ve yasi tahmin etmeye ¢alisan gercek sistemler, 2000'lerin
baslarindan itibaren ciddi ¢alismalara konu olmustur.

Schoétz (2001), farkli yaslarda (21-30, 61-73) olan 4'ii erkek ve 4'ii kadin her bir
konusmacidan aldig1 3 Isveg'ce fonetik olarak izole edilmis uyaric1 toplam 24 kelime ile
yaptig1 arastirmada bu alanda ilk ¢alismalardan birini gergeklestirmistir. Algi testinde,
38 dinleyiciye (19 erkek ve 19 kadin, yas araligi 14-60) daha 6nce alinan 24 kelime
dinletilerek; ilk etapta alinan ses sahiplerinin yaslarinin tahmin edilmesi istenmistir. Yas
grubu dogru tahmin edilen kisilerin sayis1 %50 ile %92 arasinda bulunmustur.

Minematsu (2002), 12 o&grenci tarafindan kulak yolu ile algilanan yasin
otomatik smiflandirilmasi i¢in bir teknik Onermistir. Belirlenen 6grenciler tarafindan
daha oOnce yasli olarak belirlenen 43 kisi ve esit sayida yasli olmayan olarak
degerlendirilen konusmacilar, Mel frekansi kepstrum katsayilart (Mel-frequency
cepstrum coefficients, MFCC) ve bu katsayilarin tiirevinin alinmasi ile elde edilen yeni
Oznitelik katsayilar1 (DMFCC) ve Gaussian karisim modeli (Gaussian mixture model,
GMM) ve normal dagilim kullanilarak modellendi. Yas gruplarin1 20-30, 40-50, 60, 70
ve 70’ten biiylik olmak tiizere 5 farkli grupta tahmin eden bir yaklagim Onerildi.
Siniflandirma i¢in Lineer diskriminant analizi (Linear discriminant analysis, LDA) ve
Yapay sinir aglari (Artificial neural network, YSA) kullanildi. LDA y6ntemi ile yaslilar;
%90,9 oraninda basarili siniflandirildi. Daha sonra siniflandiriciyr iyilestirmek igin
hesaplanan konusma hizi ve sesin siddetindeki endise (tedirginlik) 6zellik olarak
eklenerek, basar1 oran1 %95,3'e ¢ikarildi.

Mdller ve ark. (2003), ozellikle yash kullanicilarin 6zel ihtiyaglarina cevap
verebilmek i¢in, yas ve cinsiyet tanima sistemini inceledi. Sesin segirme durumu ve
konusma durumu 6zellik olarak alinirken, yasli erkek, yash olmayan erkek, yash kadin
ve yasl olmayan kadin olan smiflandirma i¢in dort kategori segildi. Siniflandirma
islemi i¢in YSA, k en yakin komsu (k-nearest neighbors, KNN), Naif Bayes (Naive
bayes, NB) ve destek vektor makineleri (Support vector machine, DVM) kullanildi.



Cinsiyet simiflandirmada basar1 orani ortalama %80,5 iken yash olan ve yash
olmayan diye ayrim yapilan yas gruplandirmasinda ortalama basart oram1 %91,5
bulundu.

Nisimura ve ark. (2004), yetiskinler ve ¢ocuklar arasinda ayrim yapabilme
yetenegine sahip bir konusma rehberlik sistemini arastirdi. Hem akustik hem de
dilbilimsel o6zellikler konugma 6zelligi vektorleri olarak kullanilmis, DVM tabanli bir
yontem gelistirilmis ve %92,4 basar1 oran1 elde edilmistir.

Schétz (2007), daha 6nce yaptigi ¢alismayr gelistirerek; konusma orani, ses
basinci, temel frekans (FO) ve yas tanimada konusma iiretim mekanizmasinin
yaslanmasi gibi akustik konusma 6zelliklerini incelemistir. Bununla birlikte, bu akustik
oOzelliklerin karmasik iligkili oldugu ve c¢esitli faktorlerden etkilendigi tespit edilmistir.
Kadin ve erkek yasinin farkliliginin etkisi, konugsmaciin fizyolojik sagliginin iyi ve
kotu olmasi, gercek yas ile algilanan yas durumu ve ayrica farkli konusma tiirleri
arasinda ayrimlar buna 6rnek olarak verilmistir.

Metze ve ark. (2007) yas ve cinsiyet tanima igin telefon uygulamalarinda dort
farkli yaklasim incelendi. Aym veri seti lizerinde insanlar ve onlarin duyma ve ayirt
etme sistemleri arasinda bir karsilagtirma yapildi. Bu yaklagimlar; paralel bir telefon
taniyici, ¢esitli Ozellikleri birlestiren dinamik bir Bayes agi, lineer tahmin analizi
yaklasimi ve son olarak MFCC yontemine dayali yas ve cinsiyet ayrimi i¢in GMM
kullanilmas: idi. Ik yaklasimlari olan paralel telefon taniyicisi; cinsiyeti ayirt etme
acisindan insanlar kadar iyi olsa da; kisa seslerde dogruluk oraninin yetersiz kaldigi
goralda.

Kim ve ark. (2007) tarafindan olasi bir ev robotu hizmeti igin yas ve cinsiyet
smiflandirma sistemi tasarlandi. MFCC 0z nitelik vektorli olarak ve GMM, Cok
katmanli algilayici (Multilayer perceptron, MLP) ve YSA ise siniflandirict olarak
kullanildi. Cinsiyet tanima i¢in siniflandirict GMM secildiginde basari orant %94,9 ve
yas tanima i¢in basart orani dogrulugu%94,6 bulundu. Sesteki segirmeyi de ozellik
vektorl olarak eklediklerinde ve smiflandirma araci olarak YSA kullandiklarinda,
cinsiyet tanima oran1 %81,09'a diiserken, yas tanima oran1 %96,57'ye yukseldi.

Bocklet ve ark. (2008) yaptigi calismada ise Alman Telekom’u tarafindan
saglanan 4000 adet ses verisi analizinde, MFCC o6znitelik ¢ikarim metodu ile beraber
GMM ve DVM siniflandirma metotlar1 kullanilarak konusmacilarin yasi; ¢cocuk, geng
(erkek-kadin), orta yas (erkek-kadin) ve yasli olmak iizere 4 sinifa ayrildi ve ortalama

%49 oraninda basar1 saglandi.



Sedaaghi (2009) yas ve cinsiyet ayristirma ig¢in; iki farkli ses veri tabani
kullanmistir. Bunlardan ilki Danimarka duygu ses veri taban1 DES ve digeri Ingiliz dili
ses veri tabant ELSDSR’dir. DVM, KNN ve GMM smiflandirma metotlar1 olarak
kullanilirken; sirasiyla cinsiyet tanima ve yas tanima igin en yiksek basar1 %95 ve %88
oraninda bulundu.

GMM/DVM karisim modeli ile olusturulan tanima sistemi; Feld ve ark. (2010)
tarafindan araba-insan etkilesiminde kullanilmak iizere otomatik konusmaci yasi ve
cinsiyeti tanima seklinde arastirildi. 15 yasindan kiigiikler i¢in ve 54 yasindan biiyiikler
icin cinsiyet ayirt etmeksizin, 15-24 ve 25-54 yas araligindakiler icin ise cinsiyet
siiflandirmasi da dahil yas gruplari arastirildi.

Nguyen ve ark. (2010) tarafindan yas, cinsiyet ve aksan tanima sistemi 6nerildi.
Siniflandiricilar olarak Vektor kuantizasyonu (Vector quantization, VQ), GMM ve
DVM kullanildi. Sistem, 108 konusmaci ve her konusmaci i¢in 200 ifade iceren
Avustralya konusma veri tabaninda test edildi. Siiflandirma dogruluk oranlar1 %97,96
ile %98,68 arasinda bulundu.

Kisa ve uzun siireli akustik ve ahenkli (ses tinisi, giir seslilik vb. ) 6zellikler
kullanilarak egitilen dort farkli modelin birlestirilmesiyle, yas ve cinsiyet siniflandirma
sistemi Meinedo ve Trancoso (2010) tarafindan 4 farkli ses veri tabaninda incelenmis ve
tasarlanan karigim modeli %51,2 basar1 gostermistir.

Bocklet ve ark. (2010), daha onceki aragtirmalarini gelistirerek; coklu sistemlere
ve onlarin birlesimlerine dayanan bir yas ve cinsiyet tanima sistemi gelistirdiler.
Tamami telefon konusma kayitlarindan olusan ve 772 konusmacidan yaklasik 70.000
sOzclk iceren bir ses veri tabani kullanildi. Yas grubu olarak ¢ocuk, geng, yetiskin ve
yasl yas gruplarma ayrilan seslerden; spektral Gzellikler, ahenk 6zellikleri ve girtlak
Ozellikleri ¢gikarildi. En iyi yas ve cinsiyet siniflandirmasi sistemi olarak GMM ve Genel
arka plan modeli (Universal background model, UBM) kullanilmistir. Bu sistem igin
smiflandirma dogrulugu%42,4 bulundu.

Dobry ve ark. (2011) tarafindan yasin regresyon veri tabani yardimi ile
belirlendigi ¢alismalarin yani sira agirlikli ikili temel bilesenler analizi (Weighted-
pairwise principal components analysis, WPPCA) adinda siiper vektor olarak
adlandirilan yeni bir konugma boyutunu indirgeme yontemi de onerildi. Bu yontem iki
farkl1 gorevde test edildi. ilk gérev yas grubu simiflandirmasi iken, ikinci gorev kesin
yas tahminiydi. Bu boyut diisiirme yontemi ile kesin yas tahmini asamasinda daha hizli

ve 1yi sonuglar alindi.



Bahari ve Hamme tarafindan (2012) Belgika'da yapilan ¢alismada ise 18-35, 36-
45 ve 46-81 yaslart aras1 555 konusmacinin sesi yine ayni aralikta En kucguk kareler
destek vektor regresyonu (Least squares support vector regression, LS-SVR) yontemi
ile toplamda %48'e yakin bir bagari orani ile tahmin edildi.

Lee ve Kwak (2012), insan-robot etkilesimi igin cinsiyet Ve yas grubu tanima
sistemini gelistirdi. Konugsma 6zellikleri olarak MFCC ve Dogrusal 6ngériim kepstrum
katsayilar1 (Linear predictive cepstrum coefficients, LPCC) ve siniflandiricilar olarak
DVM ve Karar agaci (Decision tree, DT) kullandilar. Yas kategorileri ¢ocuk ve yetiskin
olan calismada, 7 erkek ve 7 kadin sesi kullanildi. Cinsiyet i¢in %93,16 ve yas grubu
Icin %91,39 basari oranlari elde edildi.

Erokyar (2014) tarafindan yapilan ¢alismada Ingiliz dili ses veri taban1 ELSDSR
veri tabani kullanilarak yas ve cinsiyet tanima sistemi tasarlanmgtir. Oz nitelik olarak
MFCC ve gurdltalh verilerde daha guvenilir sonuglar veren ve MFCC kullanilarak elde
edilen Shifted delta cepstral (SDC) alindi. Son olarak, daha iyi tanima oranlari elde
etmek adina sesten elde edilen perde (pitch) ve MFCC birlesimi kullanildi. Tasarlanan
karisim sistemi, ELSDSR konusma Veri setinde %64,2 oraninda genel tanima basarisi
gostermistir.

Mirhassani ve ark. (2014) Malezya'da yaptigi calismada; 7-12 yas arast 360
farkli cocugun yasin1 tahmin etmek icin ses veri tabanini sesteki iinlii yapisina gore altt
gruba ayiran “bdl ve yoOnet” stratejisini Onermistir. Bu strateji; islem verilerinin
karmagik dagiliminda azalmaya ve dolayisi ile siniflandiricinin 6grenme performansinin
artmasia neden olmustur. Ayni1 zamanda ses i¢indeki iinliiler yas tahmini i¢in daha
givenilir bilgiler icermektedir. MFCC kullanilarak elde edilen 6z nitelikler, ileri
beslemeli YSA siniflandiricinin ¢iktilarmin bulanik veri flizyonu ile birlestirilmesi
sonucu genel karara varmak i¢in kullanilmis ve yas tahmini dogrulugunda %53.33'e
varan bir iyilesme ortaya cikarmistir.

Waller ve ark. (2015), konusmacinin konusma hizinin, dogal konusma oraninin
daha hizl1 veya daha yavas konugma oranlar ile karsilastirilmasi ile konusmaci yasinin
tahmininin nasil  etkilendigini incelemeyi amaclamistir. Yapilan deneylerde;
dinleyicilere, ii¢ farkli konusmaci yas grubundan (geng, orta yash ve yash yetiskinler)
sesli okuma ornekleri sunulmustur. Konusma hizinin normalden daha hizli oldugu
seslerde konusmacilar daha gen¢ ve konusma hizinin normalden daha yavas oldugu
seslerde de daha yasli olarak tahmin edildi. Bu konugma hiz1 etkisinin, daha geng (20-25
yas) konusmacilarla karsilastirildiginda daha yash (60-65 yas) konugmacilar icin biraz



daha 6nemli oldugu goriilmiistiir. Bu da konusma hizinin, daha yaslh konusmacilar igin;
yas aralifin1 anlama isareti olarak daha biiyiik 6nem kazandigi anlamima gelmektedir.
Bu model, dinleyicilerin kendiliginden (rastgele) konusma yaslarini tahmin ettigi baska
bir deneyde ise daha belirgin sekilde ortaya ¢ikmustir.

Shivaji ve Ramesh (2015) konusmaci sesinden yas ve duygu tahmini elde etmek
icin yaptig1 calismada 12 yasindan kiiclikler ¢ocuk, 13-30 yas arasi geng, 30-50 yas
arast yetiskin ve 50 yasindan biiyiikler yasli olarak alinmistir. MFCC katsayilarinin
Temel bilesenler analizi (Principal component analysis, PCA) yontemi ile boyutu
indirgenerek ve GMM siiper vektorleri de 6z nitelik olarak alinarak DVM yardimi ile
siiflandirilmstir.

Yucesoy ve Nabiyev (2016) tarafindan yapilan caligmada, agik ve kapal
mekanlarda cep telefonu ve karasal baglantilarla yapilan telefon konusmalarinin veri
tabani olarak kullanildig1 sistemde konugmacilarin cinsiyetlerine gore ii¢ (erkek, bayan,
cocuk), yaslarina gore dort (¢cocuk, geng yetiskin ve yasli) ve her iki 6zelligine gore ise
yedi simifa ayrilmasi amaglanmistir. Bu amagla konusmalarin yalnizca sesli
bolimlerinden elde edilen MFCC katsayilart ile olusturulan GMM modelleri super
vektorlere  donistiiriilerek DVM  smiflandiricisina  uygulanmigtir.  Calismada
konusmalarin ses igeren bdlimlerinin belirlenmesinde sinyalin enerji ozelligi
kullanilirken GMM modellerinin egitiminde ise genis bir veri tabani ile egitilen UBM
uyarlanmas1 yaklagimi tercih edilmistir. Calismada ayrica farkli sayida bilesenle
olusturulan GMM modelleri farkli uzunluklu konusmalarla test edilerek GMM bilesen
sayis1 ve konugma siiresinin yas ve cinsiyet tespiti lizerindeki etkisi de arastirilmistir.
Yapilan caligmada en ylksek basari oranlari cinsiyet kategorisinde %92,42, yas

kategorisinde %60,10 ve yas & cinsiyet kategorisinde ise %60,02 olarak 6l¢iilmiistiir.



3. MATERYAL VE METOT

Ses sinyali analog olup, isitilebilir bir dalgadir. Ses kartinin bir sesi kullanmasi
icin oncelikle sesin analog formdan dijital forma donistiiriilmesi gerekir. Analog
sinyalin dijital forma doniistiirilmesi sinyalin kodlanarak bir saniye igerisinde birgok
kere 6rneklenmesi ve ses dalgasinin yiiksekliginin kaydedilmesi ile olur.

Kulaklarimizin duyma bant genisligi i¢in maksimum oran 22 kHz siniri
civarinda kabul edilir. Bunun iki kati olan ve CD’lerin 6rnekleme miktari olarak
kullanilan saniyede 44.100 6rnek sayisi teoride idealdir. Daha yiiksek bir ornekleme
sayist ses ile ilgili daha fazla verinin saklanmasi dolayisi ile daha iyi bir veriye sahip
olmak demektir. Bu c¢aligmada ses sinyalleri diisiik sayilabilecek bir érnekleme orani
olan 16 kHz ile 6rneklenmistir. Bunun nedeni gercek zamanl konusma ortamina yakin
bir frekansta ve daha diisiik kalitede en iyi sonuglar1 elde etmeye ¢aligmaktir.

Ses ile ilgili 6nemli bilgilerden bazilart da frekans ve genlik bilgileridir. Sesin 1
saniyede olusturdugu titresim sayisina frekans denir. Sesin frekansi arttik¢a incelir.
Diisiik frekansli sesler ise kalin seslerdir. Ornegin; kizlarmn sesi erkeklere gore daha
incedir. Bu kizlarin sesinin frekansinin daha yiiksek oldugu anlamina gelir. Ses genligi
frekanstan farklidir. Frekansta sesin tonu onemliyken genlik acisindan sesin siddetinin
onemi vardir. Ornegin; trenin sesi otomobilin sesinden daha siddetlidir. Bu da trenin

sesinin genliginin daha fazla oldugu anlamina gelir.

3.1. Materyal

Calisma ile ilgili konusmacilar ilkokul, ortaokul, lise ve iiniversite 6grenci
gruplarindan segilmistir. Caligmada Waveform audio file format (wav) formatina uygun
bir ses kayit cihazi ile konusmacilardan islenmemis ses verileri toplanmistir. Mp3 ve
diger dosya bicimlerinin aksine wav olarak kaydedilmis ses Ornekleri sadece
sayisallastirilmis sesler olup, sese herhangi bir sikistirma islemi uygulanmamistir. Ses
kayit islemi; normal kosullarda ve konusmaciya yakin mesafede 16 kHz 6rnekleme
orani ile yapilmistir. Ses Ornekleri igin ilkokul, ortaokul, lise ve iiniversite &grenci
gruplarinin her birinden 8 erkek ve 8 kiz 6grencinin sesi alinmigtir. Bu dort grup igin

toplamda 64 6grenciden ses kaydir alinmistir.
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Veri seti i¢in bir kismi Tiirkge ‘de birlesim giicii yiiksek kelimeler bir kismi1 da
stk kullanilan rastgele kelimelerden olusan 32 adet Tiirkge kelime se¢ilmistir (Keklik,
2011). Segilen kelimeler sunlardir:

"Adam", "Arkadaghik", "Baris", "Bugday", "Biyiitmek", "Cumartesi", "Cocuk",
"Dogmak", "Diiriist", "Diistinmek", "Fabrika", "Gelistirmek", "Hayat", "Hazirlanmak",
"Hissetmek", "Insan", "Internet", "Kadin", "Mayis", "Merhaba", "Millet", "Mutlaka",
"Papatya", "Para", "Sabah", "Saglamak", "Sanatc1", "Sevgi", "Sinema", "Tepe", "Umut",
"Yarin".

Ses kayitlart alman ogrencilerin  dagilimi asagidaki tabloda (Tablo 3.1.)
verilmistir. Tlkokul &grencilerinin yas aralig1 9 ve 10, ortaokul 6grencilerinin yas aralig
13, 14 ve 15, lise 6grencilerinin yas araligi 17 ve 18 ve {iniversite 6grencilerinin yas

araligi 21, 22 ve 23 yas araligindadar.

Tablo 3. 1. Ses kayitlar1 alinan 6grencilerin dagilimi

Ilkokul | Ortaokul Lise | Universite| Toplam
Erkek 8 8 8 8 32
Kiz 8 8 8 8 32
Toplam 16 16 16 16 64

Her bir yas grubunda 8 erkek ve 8 kiz dgrenci seslendirme yapmistir. Her bir
Ogrencinin 32 kelimeyi seslendirmesi ile toplamda 2048 ses Ornegi elde edilmistir.
Bunlarin yaris1 erkek ogrencilere kalan yarist da kiz 6grencilere aittir. Her bir yas
grubundan da 512 ses ornegi elde edilmistir. Seslendirilen kelimelerden en uzun siireli

olan1 2,31 saniye, en kisa siireli olan1 da 0,36 saniye stirmektedir.

3.2. Metot
3.2.1. Ozellik ¢ikarim yontemleri

Ses sinyalini parametrik olarak temsil etmek igin kullanilabilecek g¢esitli
yontemler vardir (Rabiner ve Juand, 1993). Bu yontemler ses sinyaline iliskin, kisa
zaman enerjisi, sifir gegis hizlari, seviye gecis hizlar1 ve diger ilgili parametreleri
icerebilir. Ses sinyalinin parametrik olarak temsilinde en 6nemli olan1 Kisa zamanl

spektral analizdir.
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Ses sinyalinin parametrik olarak temsil edilmesi, yani ses sinyaline iliskin
ozelliklerin ¢ikarimi igin gelistirilmis yontemlerden en ¢ok kullanilanlar1 asagida
belirtilmistir:

. Mel Frekansi Kepstrum Katsayilart (MFCC)

. Dogrusal Ongorim Kepstrum Katsayilar1 (LPCC)
. Algisal Dogrusal Ongoriim (PLP)

o Goreceli Spektrum Yontemi (RASTA)

Bu calismada ise ses sinyallerinden anlamli veriler elde etmeyi saglayacak
Oznitelik cikarimi islemi i¢in yukaridaki algoritmalardan; Mel olgegine uygulanmis
konusmaya ait gii¢ spektrumunu kullanan Mel frekansi kepstrum katsayilari (Mel-
frequency cepstrum coefficients, MFCC) ve yine sik¢a kullanilmakta olan Dogrusal
ongorim kepstrum katsayilar1 (Linear predictive cepstrum coefficients, LPCC)
algoritmalar1 kullanilmis, diger yontemler ise kisaca agiklanmistir (Kaushal ve Mistry,
2016).

3.2.1.1. Mel-frequency cepstrum coefficients

Davis ve Mermelstein tarafindan 1980 yilinda tanitilan Mel frekansi kepstrum
katsayilar1 (MFCC), insan duyu mekanizmasini taklit edebildigi icin bir nevi ses
sinyallerinin parmak izini c¢ikartabilen bir algoritmaya sahiptir. Asagida bir ses
sinyalinden MFCC katsayilarinin elde edilme asamasi gosterilmistir (Chandra ve ark.,
2014).

Ses Sinyali ‘ On Vurgulama ‘ Cerceveleme Pencereleme

(Speech Signal) | (Pre-Emphasis) |, j {Framing) : | (Windowing)
MFCC ‘ Ayrik Kosiniis Mel Olgegi Hizli Fourier
' | Donlsiumu [ Filtresi ) Doéniistimi
Katsayilan | . ¥
‘ (Discrete Cosine ‘ (Mel Filter ) (Fast Fourier
‘ Transform) Bank) Transform)

Sekil 3. 1. MFCC Kkatsayilarinin elde edilmesi agamasinin blok diyagram

3.2.1.1.1. On vurgulama

Ilk asamada 6n vurgulama islemi gerceklesmektedir. Insanlarin girtlakta ses

tiretimi sirasinda bastirdigr yiiksek frekansli kismin telafi edilmesi adina ses sinyaline
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filtre uygulanir ve yliksek frekansli kismin enerjisi elde edilmek istenen akustik bilgilere

uygun hale getirilir (Picone, 1993). Yaygin olarak kullanilan 6n vurgu fitresi (3.1)

bagintistyla gergeklestirilir.

Y[n] =x[n] —axx[n—1],a = (0,95 — 0,97) (3.2)
Bu calismada 6n vurgulama katsayist a = 0,97 olarak secilmistir. Degisken “n”;

ayrik zaman sinyalinin sadece "zaman" indeksidir. X ise konusmadaki giris sinyalidir.

3.2.1.1.2. Cerceveleme ve pencereleme

Cerceveleme kisminda ses sinyalinin ¢ok kisa zaman araliklarinda iglenmesi ve
bir cerceveden digerine gecisin yumusak olmast saglanmaktadir. Cogu durumda
belirlenen en etkili zaman araligi 20-30 milisaniye arasindadir. Boylece her gergeve
kendinden o6nceki cergevenin bir boluminl igerisinde barindirir (Deller ve Hansen,
2000; Rabiner ve Juand, 1993). Bu calismada ise 25 milisaniye olarak alinmistir.

Cerceveleme islemi sonunda her bir cercevenin Oncesi ve sonrasinda
olusabilecek siireksizligi ve kaymalart onlemek adina pencereleme fonksiyonu
uygulanir (bkz. Sekil 3.2). Konugsmaci tanima sisteminde basarimi en yiiksek
pencereleme fonksiyonunu bulmak i¢in Hamming, Hanning, Blackman, Gauss ve
dikdortgen pencereleme fonksiyonlari ¢ergevelere uygulanmaktadir. Ve bu ¢alismada da
ses uygulamalarinda gii¢lii bir sekilde kullanilan Hamming pencereleme yodntemi
uygulanmis ve bu yontem (3.2) bagintistyla gerceklestirilmistir. Ardisik pencereler

arasindaki stire 10 milisaniye alinmistir.

w(n) = 0.54 - 0.46 + cos (2), 0 < n < N - 1 (3.2)
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Hamming Pencereleme Metodu

1

I

n. cerceve

ntl. cerceve

H—/ nt2. cerceve

Ust iiste gelen kisim

Sekil 3. 2. Hamming pencere fonksiyonuna tabi tutulmus ¢ercevelenmis ses sinyali

3.2.1.1.3. Hizh fourier doniisiimii ve mel spektrumu

Hizli fourier dontisiimii (Fast fourier transform, FFT) karigik sinyal yumaklarini
ayristirir ve hangi frekansta ne siddette bir titresim oldugunu gosterir. FFT ile her bir
cercevenin zaman bolgesinden frekans bolgesine ¢evrimi gerceklestirilir. Boylece her
bir cercevenin frekans tepkisinin biiylikligi Ol¢lilmiis olur. FFT, Ayrik fourier
dontistimii (Discrete fourier transform, DFT) uygulamak igin hizli bir algoritmadir. FFT,
DFT hesaplanmasi i¢in etkili ve ekonomik bir algoritmadir. N 6rnekli bir set igin; FFT,
asagidaki bagintiyla tanimlanabilir.

X, =SN-ly, e=2mkn/N pn—01,2...,N—1 3.3
k=0

Elde edilen frekans tepkileri Mel filter bank adl filtre yardimi ile mel dlgegine
doniistiiriiliir. Donilisiim isleminde bant genisligi mel 6l¢egine gore lineer olarak degisen
ucgen benzeri filtreler kullanilir. Genellikle filtre katsayis1 olarak 20 ile 30 arasinda bir
deger secilir. Bu tezde tiggen filtre katsayis1 22 adet secilmistir. Farkli ses ve ses
uzunluklari i¢in bu say1 degisebilmektedir. Mel dl¢egi, insan kulaginin algisal 6zelligini
taklit edecek sekilde tasarlanmis olup, 1 kHz’e kadar dogrusal, 1 kHz'den 8 kHz'e kadar
ise logaritmik ©zellik gosterir (Chandra ve ark., 2014). Bu olgek (3.4) bagintisiyla
gosterilir.

Mel(f) = 2595 = log(1 + f/700) (3.4)
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3.2.1.1.4. Ayrik kosinis doniisiimii ve kepstrum katsayilarmin elde edilmesi

Hizli fourier doniisimii yolu ile frekans bolgesine gevrilen sinyalleri Ayrik
Kosiniis Dontistiimii (Discrete cosine transform, DCT) yardimu ile tekrar zaman benzeri
bolgeye cevrilerek sinyalin logaritmik spektrumu olan kepstrumlar elde edilir.
Boylelikle sinyalin tahmini spektrumunun logaritmasinin ters Fourier doniisiimiiniin
alinmasi ile kepstrum elde edilir. Boylece elde edilen katsayilar mel-frekansh kepstrum

katsayis1 yani MFCC olarak adlandirilir.

3.2.1.2. Linear predictive cepstrum coefficients

Dogrusal ongoriim kepstrum katsayilar1 algoritmasi (Linear predictive cepstrum
coefficients, LPCC); temelde Dogrusal 6n kestirim kodlama (Linear predictive coding,
LPC) metodu ile elde edilen katsayilarin Fourier doniisiimii ile kepstral katsayilara
doniistiiriilmesi prensibine dayanmaktadir. Dolayisiyla bu yontemde ilk olarak LPC
katsayilarinin elde edilmesi ve ardindan diger matematiksel iglemlerin yapilmasi
gerekmektedir.

LPCC algoritmasinin asamalar1 (Sekil 3.3) 6n vurgulama, cerceveleme,
pencereleme, oto korelasyon analizi, LPC analizi ve kepstral analiz hesaplamasidir
(Képuska ve Elharati, 2015).

Ses Sinyali On Vurgulama Cerceveleme Pencereleme
) | , ; |
(Speech Signal) |  (Pre-Emphasis) f {Framing) f 3 (Windowing)
LPCC Kepstral Analiz LPC Analizi Oto korelasyon
Katsayilan | | {Cepstrum Analysis) | (LPC Analysis) (AutoCorrection)

Sekil 3. 3. LPCC Kkatsayilarinin elde edilmesi asamasinin blok diyagram

3.2.1.2.1. On vurgulama

On vurgulama asamas1 MFCC hesaplamasinda kullanilan prensiplerle aynidir

(Bkz. B6lim 3.2.1.1.1).
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3.2.1.2.2. Cerceveleme ve pencereleme

Cerceveleme ve pencereleme asamalart MFCC hesaplamasinda kullanilan

prensiplerle aynidir (Bkz. Bolim 3.2.1.1.2).

3.2.1.2.3. Oto korelasyon

Pencerelenmis sinyalin her bir gergevesine oto korelasyon analizi uygulanir. Oto
korelasyon;
r(m)=YN 3" (n).. 5;(n+m), m=0,1,2...,p (3.5)
seklindeki bagintiyla tanimlanir (3.5). Oto korelasyon analizinin bir artis1 da, sifirinci
oto korelasyonun ilgili ¢ercevenin enerjisini tanimlamasidir. Bir ¢er¢evenin enerjisi ses

tanima sistemleri i¢cin dnemli bir parametredir.

3.2.1.2.4. LPC analizi

Bu boélimde LPC parametre kiimesi; her bir ¢erceveye ait p+1 oto korelasyondan
elde edilir. Oto korelasyon analizinden LPC analizine gegiste Durbin metodu vb.
yontemler kullanilabilir. Durbin algoritmasindaki amag¢ dogrusal ©6ngori filtresi
katsayilari ile ilgili 6ngorii hata degisim oraninin yinelemeli olarak bulunmasidir. LPC
analizine gegiste oto korelasyon analizinin yerine kovaryans analizi de kullanilabilir.
Sonug olarak elde edilen LPC parametreleri, a,, LPC katsayilarindan olusmaktadir
(Rabiner ve Juand, 1993).

3.2.1.2.5. Kepstral analiz

Bu asamada Fourier donlsimii ile LPC parametre kiimesinden LPCC’ye
dontistim gergeklestirilir. Boylece elde edilen kepstral katsayilarin giiriiltii vb. gibi
cesitli etkenlere duyarliligint minimize edilmis olur. Bu asamada kullanilan baginti
(3.6) asagida verilmistir.

1= aq

Cp=an + Yh] (1—S)ak.cn_k , 1<n<p (3.6)

Boylece elde edilen katsayilar Dogrusal oOngoriim kepstrum katsayilart
algoritmas1 (Linear predictive cepstrum coefficients, LPCC); olarak adlandirilir. Elde

edilmek istenen her bir LPCC katsayisi i¢in Oncesinde 2 katt LPC katsayist elde
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edilmistir. Bu oran sabit olmayip, eldeki kiimeye gore degistirilebilir. Yani 40 LPCC
katsayist i¢in; oncesinde 80 LPC katsayisi elde edilmis ve bu 80 katsayidan da 40 LPCC

katsay1 i¢in donilistim yapilmistir.

3.2.1.3. Perceptual linear prediction

Algisal dogrusal 0ngorim (Perceptual linear prediction, PLP); LPC’nin bir
tirevi olup, ilk olarak (Hermansky, 1990) tarafindan ortaya atilmistir. PLP’de de,
LPC’de oldugu gibi bir dizi parametre hesaplanmaktadir. PLP parametreleri, DFT
(Ayrik Fourier Doniisimu) ve Dogrusal ongorim tekniklerinin birlestirilmesi ile
hesaplanir. Bu yontemdeki temel fikir, insan kulagmin isitme araliginda, fiziki
ozelliklerinden tiiretilen baz1 karakteristikleri dikkate almasidir. 800 Hz degerinden
daha diisiik frekanslarda duyma miktar1 frekansla birlikte diiser. Insan kulag1 daha cok
duyma frekans araliginin ortasindaki frekanslara duyarlidir. Bu sorunu ¢ézmek igin
bircok c¢alisma yapilmistir. Bu c¢alismalardan biri de bulunan Dogrusal 6ngoriim
katsayilarinin mel skalasina uyarlanmasi olmustur. Bir baska yaklasim da Dogrusal
0ngori teknigi uygulamadan dnce sesli ifadenin gii¢ spektrumunun alinmasidar.

3.2.1.4. Relative spectral transform

Goreceli spektrum yontemi (Relative Spectral Transform, RASTA); sesli ifade
icindeki ¢evresel etkilerin, yani giiriiltiiniin, modellenmesine dayali bir sesli ifade
modelleme yontemi olarak kullanilir. Yukarida belirtilen PLP yontemi {izerine gurultl
modelleme teknigi eklenerek elde edilen bir yontemdir. RASTA yonteminin dayandigi
temel; insan kulaginin sesli ifadeyi algilamasinin daha onceki seslerden Onemli
derecede etkilendigidir. Yani algilama su andaki ses ile dnceki ses arasindaki spektral
farka baglidir. Bu durumda insan kulagi yavas degisen seslere daha az duyarlidir
denebilir. Yapilan sesli ifade ¢ozlimlemesinin yavas degisen seslere daha az duyarl
yapilmasi insan kulaginin bu 6zelliginin de modellenmesini saglar. Bunu yapmak i¢in
daha once belirtilen PLP yonteminde kullanilan filtreleme yOnteminde degisiklikler
yapilmistir. Kullanilan filtreler spektral sifir degeri keskinlestirilmis, yani sifir frekans
diizeyine aniden inen filtrelerle degistirilmistir. Boylece frekanslardaki yavas

degisimlerin etkisi azaltilmistir (Hermansky ve Morgan, 1994).
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3.2.2. Smiflandirma Metotlar1

Konugmaci  Ozniteliklerinin ~ ses  sinyallerinden  ¢ikarilmasindan  sonra
siniflandirma asamasina gegcilir. Siniflandirmada amag¢ konugma sinyalinden elde edilen
Oznitelik vektor uzayini belirli sayida alt bolgeye ayirmaktir. Gliniimiizde ses islemede
kullanilan degisik siniflandirma teknikleri vardir. Bu tezde; k en yakin komsu (k-nearest
neighbors, KNN), destek vektor makineleri (DVM)(Support vector machine, SVM) ve
Yapay sinir aglar1 (YSA)(Artificial neural network, ANN) gibi farkli makine 6grenme
yontemleri siiflandirma i¢in kullanilmis ve karsilastirilmistir. Siniflandirma islemi igin

WEKA yazilimi kullanilmistir ( Witten ve Frank, 2005).

3.2.2.1. K en yakin komsu

K en yakin komsu (K-nearest neighbors, KNN), siniflama ve regresyonda
kullanilan ve parametrik olmayan bir algoritmadir (Altman, 1992). Basar1 oran1 yiiksek
ama tembel bir algoritmadir. Buna gore siniflandirma sirasinda ¢ikarilan 6zelliklerden
siiflandirilmak istenen yeni bireyin daha Onceki bireylerden k tanesine yakinligina
bakilmasidir. Ornegin k = 3 igin yeni bir eleman siniflandirilmak istendiginde; eski
pozisyonda siniflandirilmis elemanlardan en yakin 3 tanesi alinir. Bu elemanlar hangi
smifa dahil ise, yeni eleman da o smifa dahil edilir. Elemanlar arasindaki mesafe
hesabinda genelde Oklid, Manhattan veya Minkowski mesafe hesaplama formiillerinden

biri kullanilir. Sirasiyla mesafe hesaplamasi bagintilar1 asagida belirtilmistir.

Oklid > \/Z{-‘zl(xi —vi)? (3.7)
Manhattan > YK x — il (3.8)
Minkowski > Gk Ux —yiDDa (3.9)

KNN yontemine gore asagidaki sekildeki (Sekil 3.4.) gibi smiflandirilmasi

istenen yeni bir liyenin geldigini diisiiniiliirse:
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[} i e A IQ\_IN,;.*-S sil renkli ve cin§i )
3 B T~ bilinmeyen cember seklindeki
P4 N elemanin kirmizi: renkh
L . iicgen seklindeki kiime
/Il > elemanina mi. mavi renkli
k kare seklindeki kiime
! elemanina mi yakin
" { oldugunu; k icin belirlenen
§ aralikta tespit eden bir
N 57 algoritmadair.

Sekil 3. 4. KNN algoritmas geregi karsilastirilacak nesnelerin temsili

Yeni gelen Gyenin (yesil renkli kiciUk c¢ember) hangi gruba iiye oldugunu
belirleme adina k = 3 alinirsa; yeni {iyenin en yakininda bulunan 3 cisimden 2 sinin
kirmiz1 renkli iiye, digerinin mavi renkli iiye olmasindan ve ¢cogunlugun kirmizi renkli
tiye olmasindan dolayi, yeni gelen iiye kirmizi olarak smiflandirilir. Ama eger yeni
gelen Gyenin hangi gruba iiye oldugunu belirleme adina k = 5 alinirsa; yeni {iyenin en
yakininda bulunan 5 cisimden 3 {inlin mavi renkli iiye, diger 2 sinin kirmizi renkli iiye
olmasindan ve ¢ogunlugun mavi renkli iye olmasindan dolayi, yeni gelen iiye mavi
olarak smiflandirilir. GOrildigi lizere k degeri igin belirlenen degere baglh olarak,
sonug degisebilmektedir (Jivani ve ark., 2016). Bu tezde elemanlar arasindaki yakinlik

mesafe hesabinda Oklid uzakligi kullanilmugtir.

3.2.2.2. Destek vektdr makineleri

Destek Vektor Makineleri (DVM), istatistiksel 6grenme teoremine dayanan
orlintii siiflandirma yontemidir (Vapnik, 1995). DVM, herhangi bir siniflandirma ya da
regresyon problemini, bir karesel programlama problemine donusturerek yerel
¢cO0zumlere takilmadan ¢ozebilmektedir. DVM’de amag, veri kiimesini miimkiin oldugu
kadar iyi siniflandiran en uygun ayirici diizlemin bulunmasidir. Yani iki sinif arasindaki
uzakligin maksimum (en biiylik) oldugu durumun bulunmasi amag¢lanmaktadir. Bu
amag, dogrusal olmayan 6rnek uzayinin dogrusal olarak ayrilabilecegi yiiksek boyuta
aktarildiktan sonra, farkli Ornekler arasindaki en biiylik sinirin  bulunmasiyla
gerceklestirilir.

DVM’ler, dogrusal ve dogrusal olmayan DVM olmak iizere ikiye ayrilir.
Dogrusal DVM’nin yapisindaki ¢ekirdek fonksiyonu sadece giris uzayimin bir tiriiniidiir

ve dogrusal olmayan ¢ekirdek fonksiyonlarinin kullanilmasina gerek yoktur. Dogrusal
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olmayan DVM’de ise, probleme uygun dogrusal olmayan bir ¢ekirdek fonksiyonunun
secilmesine ihtiyag vardir.

Dogrusal DVM’ler, dogrusal olarak ayrilabilen ve dogrusal olarak ayrilamayan
DVM’ler olarak incelenmektedir. Dogrusal olarak ayrilabilme durumunda, egitim i¢in
kullanilacak N elemandan olusan bir veri kiimesi {x;y;},i = 1,2,..,N, olarak
tammlandiginda, y; € {—1,+1} etiket degerlerini ve d boyutlu x; € R% ozellik
vektorinl temsil etmek Uzere, bu iki smifi temsil eden 6rnekler dogrudan bir ayirici
diizlem ile ayrilabilmelidir. DVM’nin amaci, verilen veri kiimesini, tanimlanan
etiketlere gore bir alt diizlemle ayirip, ayn1 sinifa ait biitiin veri noktalarini alt diizlemin
ayni tarafinda birakmaktir. Ayirict diizlem {izerindeki herhangi bir x noktasi, w ayirici
dizlemin normali ve |b|/||w]|| ayirict diizlemin orijine dik uzakligi oldugu kabul
edildiginde, DVM algoritmast;
f@X)=wl.x+b=0 (3.10)
denklemi ile tanimlanan en uygun ayirict diizlemi bulmaya c¢alisir. Bunun igin egitim
kiimesinin agagidaki bagintiy1 saglamasi gerekmektedir:

+1igin, wl.x; + b = +1 (3.11)

Yi
y; = —1ligin, wl.x; + b < —1 (3.12)
Bu esitsizlikler bir arada ifade edildiginde;

yiwl.x;+b)—12>0 i=01,..N (3.13)
elde edilir. Burada en uygun ayirict diizlemi bulmak igin wwve b degerleri
hesaplanmalidir. Dogrusal ayrilabilme durumuna iliskin temsili gosterim Sekil 3.5’in (a)

kisminda verilmistir.

En uygun sinir

N 0
~ 0o
o © °
x X 0o 9 4
— Destek o
) 2 X X X 0 0
vektdrler x ‘ . 0
o X \‘ AN O
X X
X \,
X X . Y
X
X "\
X \
L A
En uygun 3
ayirict diizlem (b)

Sekil 3. 5. (a) Dogrusal olarak ayrilabilme durumu (b) Dogrusal olarak ayrilamama durumu
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Denklem (3.11)’un S1 sinifin1 ayiran Al ayirict diizlemini olusturan esitsizlik,
Denklem (3.12) esitsizliginin ise ayni sekilde S2 simifin1 ayiran A2 ayirict diizlemini
olusturan esitsizlik oldugu kabul edildiginde; A1 ayiric1 diizleminin orijine dik uzakligi
1 —|b|/|lw|| ve A2 ayirici diizleminin orijine uzakligi | — 1 — b|/||w|| olacaktir. Bu
iki ayirict diizlemin en uygun ayirict diizleme uzakliklart ise |1|/||w|| kadardir. Bir
baska deyisle, iki 6rnek kiimesi arasindaki uzaklik A1 ve A2 ayirict diizlemlerinin
birbirlerine paralel olmalarindan dolay1 |2|/||w|| kadardir. Burada Al ve A2 ayirici
duzlemleri arasinda egitim verilerine ait higbir 6rnek bulunmadigina dikkat edilmelidir.
Bu iki ayirict diizlem arasindaki en biiyilk uzaklik ise ||w|| degerinin en aza
indirgenmesiyle bulunabilir. DVM yontemiyle yapilmaya c¢alisilan, bu iki ayirici
diizlemin arasindaki uzakligin (sinirin) en biiyiik olmasini saglamaktir. Bu iki diizlem

arasinda en biiyiik sinirin bulunmasi

min> ||w]|? (3.14)

yiw.x;+b)—12=20 (3.15)
ile ifade edilir. Burada Denklem (3.14) ¢6zilecek problemi, Denklem (3.15) ise
problemin ¢6ziimi sirasinda kullanilan kosulu ifade eder. Ayrica, bu ifade ikinci
dereceden bir en uygun sekle sokma problemidir. Problemin ¢6ziimii icin Lagrange
fonksiyonu uygulanabilir. Lagrange fonksiyonunun uygulanmasinin iki sebebi vardir.
Birincisi Lagrange ¢arpanlarmin hesaplanmasi1 daha kolaydir. ikincisi ise problemin
dogrusal olmayan durum i¢in de genellestirilmesi daha uygundur (Vapnik, 1995).

Problemin Lagrange fonksiyonu ise,

Lp = %||W||2 —¥N ayiwl.x; +b)+ XN, q (3.16)

seklindedir. Bu formilde a; >0 degerleri pozitif Lagrange c¢arpanlar1 olarak
adlandirilir. Ancak Denklem (3.16)’de ifade edilen formiilasyonun ¢6ziilmesi oldukca
karmasiktir. Coziimiin bulunmasi i¢in Denklem (3.16), Karush-Kuhn-Tucker (KKT)
sartlar1 kullanilarak ikili probleme doniistiirilmelidir. Bu problem i¢in, KKT sartlarina
bagli ¢6ziim;

Lp=Y;a; — %Zi,j a;a;yiyix;" X (3.17)
ifadesi ile elde edilmis olur. Denklem (3.17)’daki ifadenin ¢oziimii a; = 0 kosullari
altinda ikinci dereceden optimizasyon (en iyileme) problemi ile ger¢eklestirilir. Burada
dikkat edilirse, her egitim Ornegi ic¢in bir tane Lagrange carpaninin oldugu goriliir.

Coziimde elde edilen Lagrange carpanlarinin biiylik cogunlugunun degeri sifir olacaktir.
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Geriye kalan a; > 0 degerli x; 6rnekleri destek vektorlerdir ve Al veya A2 ayirici
diizlemlerinin {izerinde yer alirlar. Lagrange ¢arpani sifir olan 6rnekler ise Al veya A2
ayirict diizlemlerinin arka taraflarinda kalan 6rneklerdir.

Eger, 6rnekler dogrusal olarak tamamen ayrilabilir durumda degilse, problemin

¢ozlimil i¢in pozitif zayiflik degiskenleri £ = 1,2,..., N kullanilir. Bu duruma ait en
2

uygun ayirict diizlemin temsili gosterimi Sekil 3.5’in (b) kisminda verilmistir. Bu

duruma gore Denklem (3.11) ve (3.12)’deki kosullar fi > 0 olmak {izere zayiflik

degiskenleri ile yeniden tanimlanacak olursa;

yi = +1licin, wl.x;+b=>+1— & (3.18)
L

y; =—1ligin, wh.x;+b < -1+ g, (3.19)

seklinde denklemler elde edilecektir. & = 0 olmasi durumunda x; 6rnegi dogru
l

simiflandirilmig, £ > 1 ise yanlis siniflandirilmis demektir.
L

Dogrusal olarak ayrilamama durumunda, egitim verisi i¢cindeki olas1 her duruma
karst bir ¢oziim {iiretilmesini engellemek igin sisteme bir C diizenleme parametresi
eklenir. Ayn1 zamanda bu parametre, Lagrange carpanlarinin alabilecekleri en blyuk
degeri de gostermektedir. Bu sekilde Lagrange carpanlarinin 0 < a; < C araliginda
kalmas1 saglanmaktadir. C dizenleme parametresi, DVM’nin egitim asamasinda
belirlemesi gereken parametrelerden biridir. Bu dogrultuda Lagrange formasyonu

Denklem (3.21)’deki gibi yeniden diizenlenir:

1

Lp = EHWH2 - CY; éi -2 a; {yi(wT_xl- +b)—1+ fl} — i lia; (3.20)
Burada y;, zayiflik degiskenlerinin (& ) pozitif degerde kalmasini saglamak i¢in
l

kullanilmis bir Lagrange parametresidir. Bu Lagrange fonksiyonunun ¢6zumu icin de
KKT sartlar1 uygulanirsa;
Lg=Y;a;— %Zi,j a;a;y;yix;" x; (3.21)
elde edilir. Burada, 0 < a; < C araliginda yer alan ve Lagrange ¢arpanlarina karsilik
gelen x; degerleri destek vektorleri temsil eder.

Dogrusal olmayan problemlerde ¢oziimii bulmanin yolu, ¢ekirdek fonksiyonlari
ile orneklerin Oncelikle daha yiiksek boyutlu ve dogrusal olarak ayrilabilecekleri bir
uzaya tasmip ¢oziimiin bu yeni uzayda aranmasidir. Bu durum ®: R? — H olmak

tizere, d boyutlu dzellik uzayini bir H Oklid uzayina tasiyan @ fonksiyonunun oldugu
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diisiiniilerek gerceklestirilebilir. Bdylece DVM’nin egitim algoritmasi, H uzayindaki
verilerin
D(x;). P(xj) = K(x;,x;) (3.22)
seklindeki i¢ ¢arpimlarina bagli olacaktir. Burada K ¢ekirdek fonksiyonunu temsil eder.
Boylece siniflandirict, egitimden sonra herhangi bilinmeyen bir x 6rnegi Denklem
(3.23)’deki karar fonksiyonuyla belirlenebilir.
f) =X, aiy;®(x). () +b =YL, a; y;K(x;,x) + b (3.23)
Bu fonksiyonda N destek vektorlerin sayisini, x; ise destek vektorleri belirtir.
Literatiirde farkli alanlarda c¢ekirdek fonksiyonlarinin siniflandirma basarimin
degerlendirmek iizerine bazi ¢aligmalar yapilmistir. Bu calismalarda genellikle radyal
tabanli ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilmasiyla yiiksek siniflandirma basariminin elde
edilebilecegi vurgulanmistir (Scholkopf ve ark., 1997). Clnki radyal tabanli ¢ekirdek
fonksiyonlari; secilen parametre araliklarina bagli olarak, hem sigmoid g¢ekirdek
fonksiyonunun hem de  dogrusal c¢ekirdek fonksiyonunun  6zelliklerini
gosterebilmektedir (Keerthi ve Lin, 2003). Bu tezde; sik¢a kullanilan dogrusal, polinom,
radyal ve sigmoid cekirdek fonksiyonlari igerisinde daha yiiksek performans veren
radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu kullanilmistir. Weka’da bulunan LibSVM

siniflandirma modeli kullanilmastir.

3.2.2.3. Yapay sinir aglar

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beynini model alan, néron olarak adlandirilan
basit islem elemanlarindan meydana gelen, dogrusal olmayan ve yiiksek karmagikliga
sahip bir bilgi isleme sistemidir. YSA evrensel bir tanimi1 olmamakla beraber ¢gogu bilim
adaminin “birgok kiiglik bilgi igleme biriminin bir araya gelmesiyle olusturulan aglar”
oldugu Uzerinde uzlastiklar1 yapilardir (Dede, 2008). Ancak YSA, neredeyse her
yayinda farkli bir 6zelligi ya da uygulamasi 6ne ¢ikarilarak yeniden tanimlanmaktadir.
YSA algoritmasinin temelleri, McCulloch ve Pitts’in 1943 yilinda yayimladiklar1 makale
ile atilmigtir. Ancak 1969 yilinda algilayicinin dogrusal olmayan problemlerin
¢oziimiinde yetersiz oldugunu ispatlayan ¢alismalar bu ilerlemenin énuni bir siireligine
kapatmistir (Minsky ve Papert, 1969). 1985°li yillara kadar duragan bir donem gegiren
YSA caligmalari; 1986 yilinda Rumelhart ve arkadaglarinin geri yayilim algoritmasini
(back propagation) gelistirmesi ile dogrusal olmayan problemlere de yanit vermeye ve

dolayisiyla daha fazla akademisyenin ilgisini ¢ekmeye baslamistir (Rumelhart ve ark.,
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1986). 1985’ten gliniimiize kadar yapilan ¢alismalar; YSA uygulamalarindaki gesitliligi
arttirmis ve literatiire pek ¢ok kaynak kazandirmistir.

YSA vyapilari, katmanlar halinde birlesen noronlardan olusmaktadir. Cesitli
agirlik ve fonksiyonlarla bir araya gelen ndéronlarin olusturdugu bu katmanlar da farkl
yapilardadir. Genel olarak bir YSA uygulamasinda ii¢ tip katman bulunur. Bunlar giris
katmani, sakli katman(lar) ve ¢ikis katmanidir.

Giris katmani, dis diinyadan gelen bilgilerin alindig1 ve aga sevk edildigi
katmandir. Bu katmanda bilgi isleme yapilmamaktadir.

Sakli katman(lar), girdi katmani ile ¢ikti katmani arasinda yer alir. Giris
katmanindan gelen bilgiler, sakli katmanlar boyunca c¢esitli algoritmalarla iglenerek
cikis katmanma gonderilir. Bir YSA algoritmasinda, gerceklestirilmek istenen
uygulamanin niteligine gore bir veya daha fazla sakli katman bulunabilir. Saklh
katmanlar cesitli kaynaklarda gizli katman veya ara katman olarak da
adlandirilmaktadir.

Cikis katmani, sakli katman(lar)dan gelen bilgileri isleyerek YSA uygulamasinin
¢ikisini olusturan katmandir.

Basit bir YSA alt modeli olan Cok katmanli algilayic1 (Multilayer perceptron,
MLP) Sekil 3.6’daki gibi gosterilmistir. Bu {i¢ katmanin her birinde bulunan sinir
hiicreleri ve bunlari birbirine baglayan agirliklardir. Cember bigiminde gdsterilenler
sinir hiicrelerini, hiicreleri birbirine baglayan ¢izgiler ise agirliklar1 gostermektedir. Bir
yapay sinir agindaki en onemli unsurlardan biri de sinir hicrelerinin birbirlerine veri
aktarmalarini saglayan baglantilardir. Herhangi bir hiicreden, diger bir hiicreye bilgi

ileten bir baglant1 ayn1 zamanda bir agirlik degerine sahiptir.

Sekil 3. 6. Ornek bir YSA mimarisi

Bir yapay sinir hiicresinin matematiksel ifadesi,
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y; = F(G(x)) = F(Z?zl Wij Xj — Qi); X; = (X1, Xg, eerr X)) (3.24)
bigiminde yazilabilir. Denklem (3.23)’de x = (x4, x5, .....X,) islenmek {izere gelen
girdi degiskenleridir. w = (x4, X3, .....Xxy) ise agirliklar olup bir sinir hiicresine gelen
bilginin 6nemini ve hucre Uzerindeki etkisini gosterir(Chokmani ve ark., 2008 ).
Agirliklarin 6grenme siiresince degerleri degisebilir. Q;, esik degerini belirtir. F(.)
aktivasyon fonksiyonudur. Bu fonksiyona gelen G(.) girdiyi isleyerek ¢iktiy1 lireten
fonksiyondur. Sigmoid, tanjant sigmoid, sin, radial basis vb. gibi farkli aktivasyon
fonksiyonlart bulunmaktadir. Bir YSA uygulamasindaki hiicrelerin tiimii ayn1 veya
farkli aktivasyon fonksiyonuna sahip olabilir. Hangi aktivasyon fonksiyonun
kullanilacagina, kullanicinin denemeleri sonucunda karar verilir.

Bu tezde Weka’da bulunan ve bir YSA alt modeli olan Cok katmanli algilayici
modeli kullanilmistir. Geri yayilma algoritmasi i¢in Momentum orani 0.2, dgrenme
orani 0.3 ve ¢ikarilan 6zellik sayisi ile siniflandirilan sinif oraninin toplaminin yarisi
kadar gizli (sakl1) katman kullamilmistir. Ornegin cinsiyet smiflandirilmasinda; 80 adet
ozellik ¢ikarilmis ve 2 smif i¢in siniflandirilma istendiginden gizli katman hiicre sayisi

41 olmustur.

3. 3. Performans Olgitleri

Model basaris1 degerlendirildiginde baz1 kavramlar bilinmelidir. Bunlar; hata
orani, kesinlik, duyarlilik ve f-6lgiitiidiir. Modelin basaris1 dogru siniflandirilan verilerin
sayilar1 ile yanlis siniflandirilan verilerin sayilari baz alinarak 6l¢iiliir.

Siiflandirma islemi sona erdiginde elde edilen sonuglar karisiklik matrisinde
belirtilir. Matriste yer alan satir verileri; test setindeki verilerin gercek adetlerini,

stitunlar ise tahminleri gosterir.

Tablo 3. 2. Performans dlgutleri

Gergek Sistemde
Simf 1 Sumf 0
Tahmini Sistemde L

Smmf 1 DP (Dogru Pozitif) YP (Yanlis Pozitif)
Smf 0 YN (Yanlis Negatif) DN (Dogru Negatif)

Dogru pozitif (True positive): Tamamiyla dogru siniflandirilan &rneklerin sayisini

belirtir.
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Dogru negatif (True negative): Diger simiflara ait tamamiyla dogru siniflandirilan
ornek sayisi.
Yanhs pozitif (False positive): Yanlis siniflandirilan 6rneklerin sayisi.

Yanhs Negatif (False negative): Diger siniflara ait yanlis siniflandirilan 6rnek sayisi.

3.3.1. Dogruluk (Accuracy) - Hata Oram (Error rate)

Model basariminin dl¢iilmesinde kullanilan en popiiler ve basit yontem, modele
ait dogruluk oranidir. Dogru siniflandirilmis 6rnek sayisinin (TP +TN), toplam 6rnek

sayisina (TP+TN+FP+FN) oranidir. Denklem 3.25 ‘te goriildiigi tizere:

TP+TN

— T (3.25)
TP+FP+FN+TN

Dogruluk =

Hata orani ise bu degerin 1’e tamlayanidir. Diger bir ifadeyle yanlis

siiflandirilmis 6rnek sayisinin (FP+FN), toplam 6rnek sayisina (TP+TN+FP+FN)

oranidir.

Hata orani = ————+N__ (3.26)
TP+FP+FN+TN

Veya

Hata oran1 = 1 — Dogruluk (3.27)

seklinde ifade edilebilir.

3.3.2. Kesinlik (Precision)

Kesinlik, smifi 1 olarak tahmin edilmis Dogru Pozitif 6rnek sayisinin, sinifi 1

olarak tahmin edilmis tiim 6rnek sayisina oranidir.

TP
TP+FP

Kesinlik =

(3.28)

3.3.3. Hatirlama (Recall)

Gergek degeri pozitif olup pozitif degere siiflandirilan sayisinin, gercek degeri
pozitif olanlarin tiimiine oranidir.

Recall (r) = TP / (TP + FN) (3.29)
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3.3.4. Duyarhlik (Sensitivity)

Dogru smiflandirilmis pozitif 6rnek sayisinin toplam pozitif 6rnek sayisina
oranidir.

Duyarlilik = TP / (TP + FN) (3.30)

3.3.5. F- dlcutt (F-measure)

Kesinlik ve duyarlilik Olgiitleri tek basina anlamli bir karsilastirma sonucu
cikarmamiza yeterli degildir. Her iki Olgiitii beraber degerlendirmek daha dogru
sonuclar verir. Bunun igin f-olgiitii tanimlanmistir. F-6lgiitli, kesinlik ve duyarliligin

harmonik ortalamasidir.

2x TP

F — Olgatii = 2+ TP + FP + FN

(3.31)

3.4. Onerilen Metot Diyagramlari

Bu tezde; konusmacilardan alinan seslerden gesitli yontemlerle elde edilen 6z
niteliklerin kullanilmas1 ile kisilerin cinsiyeti ve yas grubu tahmin edilmistir.

Calismanin diyagrami Sekil 3.7°de verilmistir. Her blokta yapilan islemler kisaca

Ozetlenmistir.
gy ! OZELLIK SINIFLANDIRMA |
S .| | SONUCLAR
_H‘“ | OMILENE '2)  CIKARIMI | 3h ' ISLEMLER  |3) ¢
Blok 1 Blok 2 Blok 3 Blok 4 Blok 5

Sekil 3. 7. Onerilen calisma diyagrami

Blok 1: Bu kisimda ses drnekleri toplanmistir. Bunun igin ilkokul, ortaokul, lise
ve liniversite Ogrenci gruplarinin her birinden 8 erkek ve 8 kiz 6grencinin sesi
alinmistir. Bu dort grup i¢in toplamda 64 6grenciden ses kaydi alinmistir. Veri seti i¢in
bir kism1 Tiirkge ‘de birlesim giicii yliksek kelimeler bir kismi1 da sik kullanilan rastgele
kelimelerden olusan 32 adet Tiirkce kelime secilmistir. Ses kayit islemi; normal
kosullarda ve konugmaciya yakin mesafede 16 kHz 6rnekleme orani ile yapilmistir.

Blok 2: On isleme blogudur. Elde edilen seslerin diizenleme islemlerinin
yapildig1 bloktur. Bunun icin Matlab, Goldwave digital audio editor ve Wavepad sound

editor programlari kullanilmistir.
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Blok 3: Bu blok igerisinde seslerden 6z nitelik ¢ikarimi yapilmistir. Bunun igin
stk kullanilan yontemlerden MFCC, LPCC ve esit sayitda MFCC ve LPCC
katsayilarinin beraber alinmasi ile MF&LP (MFCC&LPCC) baslikli 6z nitelik ¢ikarim
yontemleri kullanilmistir. Seslerin islenmesi ve 6z nitelik ¢ikartimi Matlab dijital sinyal
isleme araglar1 yardimu ile gergeklestirilmistir.

Blok 4: Bu blokta elde edilen katsayilar kullanilarak farkli makine 6grenmesi
yontemleri ile smiflandirma islemi gergeklestirilmistir. Elde edilen 0Ozniteliklerin
saglikli bir sonug verebilmesi i¢in 6znitelik matrisimiz rastgele karistirilmis ve Z-score
normalizasyonuna tabi tutulmustur (Herve, 2010). Z-score; biitin veri yiginlarindaki
birimlerin, ortak bir birim araligina yigilmasini saglar. Ayni zamanda standart sapma ve
ortalamay1 baz alarak birbirinden farkli 6l¢ii birimlerinin karsilastirmasinda kullanilir.
Smiflandirma islemi 10-kat capraz gecerlilik testine gore gerceklestirilmistir. Bu
calismada k en yakin komsu (KNN), yapay sinir aglart (YSA) ve destek vektor
makineleri (DVM) gibi farkli makine Ogrenme yontemleri siniflandirma igin
kullanilmustir.

Blok 5: Sonuglarin paylasildigi bloktur. Farkli yas gruplarindaki 6grenciler
arasindan alinan ses Orneklerinin analizi yapilmis ve makine 6grenmesi yontemleri ile

siiflandirma yapilmistir.
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4. BULGULAR

Bu calismada sik kullanilan MFCC ve LPCC 6z nitelik ¢ikarimi yontemleri
kullanilmistir.  Ayn1  zamanda ¢ikarimi yapilan esit sayida MFCC ve LPCC
katsayilarinin beraber alinmasi ile MF&LP (MFCC&LPCC) baglikli bir 6z nitelik
¢ikarimi ydntemi denenmistir. Ornegin; 20 katsayili MF&LP vektori; 10 adet MFCC ve
10 adet LPCC vektorlerinin birlesiminden meydana gelmektedir. Elde edilen
Ozniteliklerin saglikli bir sonug¢ verebilmesi i¢in Oznitelik matrisimiz rastgele
karistirtlmis ve z-score normalizasyonuna tabi tutulmustur. Siniflandirma islemi 10-kat
capraz gegerlilik testine gore gerceklestirilmistir. Bu c¢alismada k en yakin komsu
(KNN), yapay sinir aglar1 (YSA) ve destek vektor makineleri (DVM) gibi farkli makine
o6grenme yontemleri siniflandirma i¢in kullanilmistir.

Bu calismada elde edilen cinsiyet ve yas siniflandirmasina ait bulgularin yani
sira secilen kelimelerin kendi iginde siniflandirilmasina ait sonuglar da asagida ayri

basliklar altinda verilmistir.

4.1. Kelimelere Gore Simiflandirma

Bu calismanin yapilmak istenmesinin nedeni; secilen her bir kelimenin
ayristirma  O6zelligine bakilarak, test ve karsilastirma asamasinda bu verileri
kullanabilmektir. Veri seti i¢in asagidaki kelimeler segilmistir:

"Adam", "Arkadaslik", "Baris", "Bugday", "Biiyilitmek", "Cumartesi", "Cocuk",
"Dogmak", "Diiriist", "Diisiinmek", "Fabrika", "Gelistirmek", "Hayat", "Hazirlanmak",
"Hissetmek", "Insan", "Internet", "Kadin", "Mayis", "Merhaba", "Millet", "Mutlaka",
"Papatya", "Para", "Sabah", "Saglamak", "Sanatc1", "Sevgi", "Sinema", "Tepe", "Umut",
"Yarm".

Seslendirilen her bir kelimenin ayristirma 6zelligine 6z nitelik vektorleri yardimi
ile bakilmistir. Bunun icin seslendirilen her bir kelime birer simif olarak alinmustir.
Boylece siniflandirilacak 32 adet kelime sinifi olmustur. 64 6grenciden bu kelimeler
alindig1 icin 2048 adet ses Orneginin i¢inde basar1 oran1 denenmistir. Yapilan denemeler
sonucunda MFCC yontemi ile elde edilen 40 katsayimin; 6z nitelik ¢ikarimi i¢in uygun
oldugu bulunmustur. Boylece 2048*40 boyutunda bir matris elde edilmis ve matrisin

son siitununa ilgili sesin 32 kelime grubu i¢inde alfabetik olarak siralamasi; sinif kodu
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olarak atanmigtir. DVM (destek vektor makineleri) ile yapilan siiflandirilma sonucu

2048 kelime igerisinde dogru simiflandirilan kelime 627 adet olup, toplamda %30,6

oraninda basar1 saglanmistir. Elde edilen karisiklik matrisi ve performans oranlari

sirastyla (Tablo 4.1) ve (Tablo 4.2) asagida verilmistir.

Tablo 4. 1. 32 kelime icin siniflandirma sonucu elde edilen karisiklik matrisi(K=Kelime)

o

0

10

0

16

2

2

0

2

0

=)

0

0

29

2| 13| 15

0

0

i1

i
7

0

7] 13] 10] 0

i
6

0

0

0

10

6

14

0] 10 0

0

0

0

0

3

0

0

0

7

o

0
0

3

0

0

17

0

7

i1

0

8

0

0

0

0

3
2

0
i
0
0

0] 10 0

2
5
0
i
0

i1

0
i

0
0
2

0
0
i
0

i
0
0
2

0
8
0
0

0
0
0
i
0
4
0
0
0
0
0
0
4
0
0
0
0

0] 1] 3] 10] O

3

3[ 1] 5] 0of3

5[ of of 2 17

0] 0] 1] 4] 0

0] 6] 1] 1] 0

il 6§ 0 1] 0

9

3

3
i

i

0123 1] 2|1 0] 0] 1] 0] 0
0] 5122) 2| 0] 1] 5] 0] 3

il o|23) Of if 2| 4] 2

0] 0] 0] 0|27

0] 1) 0] 1] 1]28] 4] 0] 1

0] 0] 6] 1] 0] 4]34] 0] 3
7] i] Of 4] O of 0j24] 0O

0] 0] 0] 1

5 2] 0| 4{ 0] O Of t| O

1| 6 0f 0f of of Of 0] O

0

2] 0] of 0f 0] O] Of 1] 0

il 1| Of 4 of 0f Of 3] O
2| 4| Of 1| Of O] Of i] O

2] 0] Of 3| 0] 4] of 1] 1

1] of if 3| if 4| of 5] 2

K1K2K3K4K5K6K7K8K9K10K11K12KBKldKlSKlSKHK18K19K20K21K22‘K23K24K25K26K27K28K29K30K31K32

2

i

ikt |17] of of of of of of 8| o

K2

K3
K4
K5

K6

K7
K8

X9

K10| 0] 0] 0] 0

Kii

Ki2| 0] 0] 2| 0] 9] 3] 0] 0] 3

K13

Kid| 8] 3| 0

Ki5| 0] 0] 2| 0] 0] 3] 1] 0] ] 11

K16

7| of of 0

KiB| 1] 7] 0] 6] 0] 0] 1] 0] 0

K9] 0] 0] 1] 1] 1] 6] 4] 0] 3

K20

w2t | o| o| of of 2| t| of of 3

K22

K23

k4| 4| 1| o of of of of of 0

kes| a| 1| of of of o of 1| 0

K26 7] 1] 0] 0] 0] 0] 0] 8] 0

K27| O &) 7| O] 0] Of 4] 0] 0

K28] 0] 0] 3] 0] 2] 1] 2] 0] &

K29

K30) 0] 0] 1] 0] 1] 0] 0] 0] 2

K31

32| of of 2| 8| of 1] t[ of 0

30



Tablo 4. 2. 32 kelime icin siniflandirma sonucu elde edilen performans sonuglari

Dogru | Yanhs . F-6liti
Simiflar pozitiflerin [ negatiflerin Ke5|_n!|k Duyarlilik (F-
orani(TP | orani(FP [ (Precision) | (Recall) Measure)
Rate) Rate )
K1 0,266 0,025 0,258 0,266 0,262
K2 0,359 0,02 0,371 0,359 0,365
K3 0,344 0,014 0,449 0,344 0,389
K4 0,359 0,022 0,343 0,359 0,351
K5 0,422 0,015 0,474 0,422 0,446
Ké 0,438 0,025 0,359 0,438 0,394
K7 0,531 0,016 0,515 0,531 0,523
K8 0,375 0,019 0,387 0,375 0,381
K9 0,5 0,018 0,478 0,5 0,489
K10 0,266 0,021 0,288 0,266 0,276
K11 0,078 0,024 0,096 0,078 0,086
K12 0,156 0,028 0,152 0,156 0,154
K13 0,266 0,029 0,227 0,266 0,245
K14 0,078 0,024 0,094 0,078 0,085
K15 0,281 0,021 0,3 0,281 0,29
K16 0,25 0,024 0,254 0,25 0,252
K17 0,344 0,025 0,31 0,344 0,326
K18 0,344 0,021 0,349 0,344 0,346
K19 0,266 0,017 0,34 0,266 0,298
K20 0,219 0,022 0,241 0,219 0,23
K21 0,266 0,032 0,21 0,266 0,234
K22 0,172 0,032 0,147 0,172 0,158
K23 0,172 0,029 0,162 0,172 0,167
K24 0,453 0,022 0,403 0,453 0,426
K25 0,203 0,018 0,265 0,203 0,23
K26 0,125 0,022 0,157 0,125 0,139
K27 0,25 0,027 0,229 0,25 0,239
K28 0,25 0,014 0,372 0,25 0,299
K29 0,344 0,038 0,227 0,344 0,273
K30 0,656 0,016 0,568 0,656 0,609
K31 0,5 0,012 0,571 0,5 0,533
K32 0,266 0,026 0,25 0,266 0,258
Ortalama| 0,306 0,022 0,308 0,306 0,305

Elde edilen sonuglar 1s181nda; 64 defa seslendirilen her bir kelimenin i¢inde; en

yiiksek taninma oranina sahip kelimeler 42 defa ile K30 (“Tepe”), 34 defa ile K7
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(“Cocuk”) ve 32 defa ile K9 (“Diiriist”) ve K31 (“Umut”) kelimeleri olmustur. En
diisiik taninma oranma sahip kelimeler ise 5 defa ile K11 (“Fabrika”) ve K14
(“Hazirlanmak™), 8 defa ile K26 (“Saglamak™) ve 11 defa ile K22 (“Mutlaka”) ve K23
(“Papatya”) kelimeleri olmustur.

Boylece bu aragtirmada kullanilan kelimelerin ig¢indeki en yiiksek taninma
oranina sahip kelimelerin, cinsiyet ve yas araligini siniflandirma asamasinda ayristirici
Ozellige sahip oldugu diisiiniilebilir. Asagida cinsiyet ve yas smiflandirmasinda
bahsedilecek akustik goriintiileme yontemlerinde; bu kisimda elde edilen kelime

bilgileri, karsilastirma islemlerinde kullanilacaktir.

4.2. Cinsiyete GOre Siiflandirma

Bu ¢alismada toplamda 64 6grenciden ses kaydi alinmistir. Her bir 6grenciden
32 kelime i¢in esit sayida ses alinmistir. Toplamda 2048 ses 6rnegi toplanmistir. Bu
kayitlarin 32’si erkek ve 32’si kiz 6grencilere ait olup, her bir cinsiyet i¢in 1024 adet ses
Ornegi vardir.

Erkeklerin yas ortalamasi 15,84 olup, kizlarin yas ortalamasi ise 15,68’dir.
Erkeklere ait ses kayitlarinin toplam stiresi 830,85 saniye (yaklasik 13,84 dakika) olup,
bu siire kizlar i¢cin 904,72 saniyedir (yaklasik 15,07 dakika). Toplamda; erkeklere ve
kizlara ait 173558 saniye (yaklasik 28,91 dakika) uzunlugunda ses kaydi analiz
edilmistir.

Erkekler i¢in en kisa ses kaydinin stiresi 0,36 saniye, en uzun ses kaydinin
stiresi 1,72 saniye ve her bir kaydin ortalama siiresi 0,81 saniyedir. Bu siire kizlar i¢in
sirastyla 0,37, 2,31 ve 0,88 saniyedir. Cinsiyetlere gore ses kayit uzunlugunun istatiksel

dagilimi asagidaki tabloda (Tablo 4.3) verilmistir.

Tablo 4. 3. Cinsiyetlere gore ses kayit siirelerinin istatiksel bilgisi

Ses Kayitlariin
Toplam Siresi (s)

En Kisa Ses
Kaydinin Siiresi (s)

En Uzun Ses
Kaydinin Siiresi (s)

Ses Kayitlarmin
Ortalama Siresi (s)

Erkek

830,85

0,36

1,72

0,81

Kiz

904,72

0,37

2,31

0,88
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4.2.1. Cinsiyete gore akustik karsilastirma

Bolim 4.1 de belirtilen ve 32 adet kelimenin kendi iginde siniflandirilmasi
sonucu; smiflandirmada en ¢ok tanman kelimelerden biri olan “Tepe” ve
siniflandirmada en az taninan kelimelerden biri olan “Saglamak” kelimeleri i¢in Matlab
programi yardimi ile elde edilen akustik goriintiileme yontemlerinden olan sesin dalga
goriiniimii (osilogram) ve sinyal histogrami ve sesin siire, frekans ve siddet 6zelliklerini
bir arada inceleyen spektrogram ve sese ait enerjinin daha net goriiniimii adina spektral
enerjinin sifirdan kiigiik kistmlarmin silindigi gosterimler asagida (Sekil 4.1, Sekil 4.2,
Sekil 4.3 ve Sekil 4.4) verilmistir.

a) Kiz- "Tepe" sozclgii igin Dalgacik Goriintimii b) Erkek- "Tepe" sdzciigii igin Dalgacik Goriiniimii
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Sekil 4. 1. “Tepe” Sozciigii icin; (a) Kiz 68renciye ait sesin dalga goriiniimii (b) Erkek 6grenciye ait
sesin dalga gérinumu (c) Kiz 6@renciye ait sesin histogrami (d) Erkek 6grenciye ait sesin
histogram
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a) Kiz- "Tepe" sdzciigii igin Spektrogram
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b) Erkek- "Tepe" sézciigii igin Spektrogram
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Sekil 4. 2. “Tepe” sozciigii icin; (a) Kiz 6grenci icin sesin spektrogrami (b) Erkek 6grenci i¢in sesin
spektrogram (c) Kiz 6grenci icin spektral enerji>0 (d) Erkek 6grenci icin spektral enerji>0
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b) Erkek- "Saglamak" sozciigii icin Dalgacik Goriiniimii
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Sekil 4. 3. “Saglamak” Sozciigii icin; (a) Kiz 6@renciye ait sesin dalga goriiniimii (b) Erkek
o0grenciye ait sesin dalga goriiniimii (c )Kiz d68renciye ait sesin histogram (d) Erkek 68renciye ait
sesin histogram
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b) Erkek- "Saglamak" sézciigii igin Spektrogram

Frekans {(Hz)
Frekans {(Hz)

Zaman (s) Zaman (s)

c) Kiz- "Saglamak" sozciigii igin Spektral Enerji> 0 d) Erkek- "Saglamak" sozciigii igin Spektral Enerji> 0
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Sekil 4. 4. “Saglamak” szciigii icin; (a) Kiz 6grenci icin sesin spektrogrami (b) Erkek égrenci i¢in
sesin spektrogrami () Kiz égrenci i¢in spektral enerji>0 (d) Erkek 6grenci i¢in spektral enerji>0
Sekil 4.1 ve Sekil 4.2°de 9 yasinda biri erkek biri kiz 6grenciye ait olan ve
kelime gruplar icerisinde taninma frekansi yiiksek olan “Tepe” sdzciigiine ait iki ses
kaydinin verileri gorsel akustik karsilastirmalar seklinde verilmistir. Sekil 4.3 ve Sekil
4.4°de ise 18 yasinda biri erkek biri kiz 6grenciye ait olan ve kelime gruplar igerisinde
taninma frekansi diigiik olan “Saglamak” sozciigline ait iki ses kaydinin verileri gorsel
akustik karsilagtirmalar seklinde verilmistir.
Sekil 4.1 (a), (b) ve Sekil 4.3 (a), (b) kisimlarinda seslerin dalgacik goriinimii,
sesin genligi ve zaman ekseninde karsilagtirilmis olup, Sekil 4.1 (c), (d) ve Sekil 4.3 (c),
(d) kisimlarinda ise sesin Ornekleme sayisi ve genlik yogunlugu histogram seklinde
verilmistir. Sekil 4.2 (a), (b) ve Sekil 4.4 (a) (b) kisimlarinda frekans-zaman ekseninde
sese ait siddetin spektrogrami gorsel olarak verilmistir. Bu goriintiiler sinyale Hizli
fourier dontisiimii (Fast fourier transform, FFT) uygulanarak elde edilmistir. Sekil 4.2
(), (d) ve Sekil 4.4 (c), (d) kisimlarinda ise karsilastirilan iki sesin daha net
anlagilabilmesi adina spektral enerjinin sifirdan kiigiik kisimlar1 silinmis ve gorsel

olarak verilmistir.
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4.2.2. Cinsiyete gore simiflandirmada basari oranlari

Bu kisimda MFCC, LPCC ve MF&LP karisimi igin farkli katsayilarda k en
yakin komsu (KNN), destek vektor makineleri (DVM) ve yapay sinir aglar1 (YSA) ile
siniflandirma yapilmistir. Yukaridaki ii¢ 6znitelik ¢ikarimi katsayisinin; bahsedilen i¢
siiflandirma metodu ile siniflandirilmasi sonucu elde edilen karigiklik matrisleri ve
performans oranlar1 asagida verilmistir.

MFCC yontemi i¢in farkli katsayilarla yapilan denemeler sonucu elde edilen

basar1 oranlar1 asagida (Tablo 4.4) verilmistir.

Tablo 4. 4.Cinsiyet ayristirmada MFCC katsayilar i¢in basari oranlari

Kﬁggﬁ}” KNN (%) | DVM (%) | YSA (%)
10 791 83 75,4
20 90,9 91,6 86,6
30 911 923 87.6
40 90,9 92 88,5
50 915 92 87,4
60 90,8 92,1 89
70 913 92,2 87.7
80 91,4 91,9 89,1
90 912 92,2 88,5
100 90,7 91,9 88.3

Yapilan denemeler sonucu 30 MFCC katsayist Uzeri igin hem basari orani
diigmiig, hem de hesaplama maliyeti artmistir. En yiksek siniflandirma basari orani
%92,3 olarak gozlenmistir. Boylece; 2048 ses 6rnegi icerisinde 1890 adet ses dogru
smiflandirilmigtir. 30  MFCC katsayr kullanilarak bu basart elde edilmistir.
Siniflandirma igin basar1 orani en yliksek metot DVM olmustur. 30 MFCC katsayisinin
smiflandirilmast sonucu elde edilen karisiklik matrisi (Tablo 4.5) ve performans orani

(Tablo 4.6) asagida verilmistir.

Tablo 4. 5. Cinsiyet- MFCC ile elde edilen karisiklik matrisi (C1: Erkek, C2: Kadin)

Aktivite C1 Cc2
C1 948 76
C2 82 942
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Tablo 4. 6. Cinsiyet- MFCC ile elde edilen performans sonuclari

Dogru Yanlis E-6lciitil

pozitiflerin | negatiflerin | Kesinlik | Duyarlilik ¢

Simiflar . (F-
orani(TP | oram(FP | (Precision) | (Recall) Measure)

Rate) Rate )

C1 0,926 0,080 0,920 0,926 0,923
Cc2 0,920 0,074 0,925 0,920 0,923
Ortalama| 0,923 0,077 0,923 0,923 0,923

LPCC yontemi icin farkli katsayilarla yapilan denemeler sonucu elde edilen

basar1 oranlar1 asagida (Tablo 4.7) verilmistir.

Tablo 4. 7. Cinsiyet ayrisirmada LPCC Kkatsayilari i¢cin basar: oranlar:

Kﬁggﬁ}” KNN (%) | DVM (%) | YSA (%)
10 728 76 715
20 83,7 84.3 775
30 87,5 88,2 82,3
40 89 88,8 83.3
50 o1 90,4 85,6
60 93 923 87
70 93,4 93,1 88.9
80 94.4 93,7 90,1
90 943 94.4 90,2
100 93.9 94.1 91,7

Yapilan denemeler sonucu en yiksek siniflandirma basari oran1 %94,4 olarak
Boylece; 2048 ses 1933
80 LPCC Kkatsayisi

gozlenmistir. ornegi icerisinde adet ses dogru

siniflandirilmastir. kullanilarak bu basar1 elde edilmistir.
Siniflandirma i¢in basart orani en yiiksek metot KNN olmustur. 80 LPCC katsayisinin
siniflandirilmasi sonucu elde edilen karigiklik matrisi (Tablo 4.8) ve performans orani

(Tablo 4.9) asagida verilmistir.

Tablo 4. 8. Cinsiyet- LPCC ile elde edilen karisiklik matrisi

Aktivite C1 Cc2
C1 975 49
C2 66 958
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Tablo 4. 9. Cinsiyet- LPCC ile elde edilen performans sonuclar:

Dogru Yanlis F-olcitil
Simflar pozitiflerin | negatiflerin | Kesinlik | Duyarlilik (IE-
orani(TP | oranmi(FP | (Precision) | (Recall) Measure)
Rate) Rate )
C1 0,952 0,064 0,937 0,952 0,944
Cc2 0,936 0,048 0,951 0,936 0,943
Ortalama| 0,944 0,056 0,944 0,944 0,944

MF&LP 06z nitelik karisimi yontemi igin farkli katsayilarla yapilan denemeler

sonucu elde edilen basar1 oranlart agsagida (Tablo 4.10) verilmistir.

Tablo 4. 10. Cinsiyet ayrisirmada MF&LP katsayilari icin basar: oranlar:

TOPLAM
KATSAYI: | KNN (%) | DVM (%) | YSA (%)
MF&LP

10 69,1 74 68,2
20 83,1 85,1 78
30 91 91,6 87,1
40 91,7 92,4 88,4
50 93 93,2 89,8
60 93,7 93 89,4
70 93,5 93,8 91,4
80 94,6 93,9 90,4
9 94,4 94,5 92,3
100 94 94,4 92,8

Yapilan denemeler sonucu en yiksek siniflandirma basari oran1 %94,6 olarak
2048 1937 adet dogru
smiflandirilmistir. 80 MF&LP (40 adet MFCC ve 40 adet LPCC) katsayist kullanilarak

gozlenmistir. Boylece; ses Ornegi igerisinde ses

bu basar1 elde edilmistir. Siniflandirma igin basari orani en yliksek metot KNN
olmustur. 80 MF&LP katsayisinin siniflandirilmast sonucu elde edilen karigiklik matrisi

(Tablo 4.11) ve performans orani (Tablo 4.12) asagida verilmistir.

Tablo 4. 11. Cinsiyet-MF&LP ile elde edilen karisiklik matrisi

Aktivite C1 Cc2
C1 958 66
C2 45 979
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Tablo 4. 12. Cinsiyet- MF&LP ile elde edilen performans sonuglar:

Dogru Yanlis E-6lciitil

pozitiflerin | negatiflerin | Kesinlik | Duyarlilik ¢

Simiflar . (F-
orani(TP | oram(FP | (Precision) | (Recall) Measure)

Rate) Rate )

C1 0,936 0,044 0,955 0,936 0,945
Cc2 0,956 0,064 0,937 0,956 0,946
Ortalama| 0,946 0,054 0,946 0,946 0,946

Asagida (Tablo 4.13) tim 6zellik ¢ikarim yontemleri i¢in elde edilen basari
orani ve basarili olunan siiflandirma metodunun yan1 sira Matlab’da 6z nitelik ¢ikarimi
icin gecen zaman ve hazirlanan veri setlerinin Weka yardimi ile siniflandirilirken aldig:

zaman ozetlenmistir.

Tablo 4. 13. Cinsiyet i¢in elde edilen en basarih performans/zaman sonuglari

Ozellik Katsay1 Simiflandirma | Basari Orant O'Z.Nltellk Cikarimi Smiflandirma Igin
Cikarim A 2 . I¢in Gegen Zaman Gegen Zaman
Adedi Yontemi (%) . )
Metodu (saniye) (saniye)
MFCC 30 DVM 92,3 45,2 3,6
LPCC 80 KNN 94,4 96,2 8,1
MF&LP 80 KNN 94,6 101,4 7,8

Kullanilan siniflandirma yontemleri iginde en basarili sonuglar; MFCC igin
DVM, LPCC ve MF&LP i¢cin KNN 6grenme yontemi olmustur. Smiflandirma igin
kullanilan YSA ise hem basari oram1 hem de zaman maliyeti acisindan distiik
performans gostermistir.

Matlab’da 6z nitelik ¢ikarimi (shuffle, normalizasyon ve veri seti haline getirme
siireleri de dahil) i¢cin gecen zaman; bu ¢alismanin her asamasinin hazirlandig bir diz
iistli bilgisayarda hesaplanmustir (i7-4510u islemcili, 8 GB ddr3 ram kapasiteli). Her bir
0z nitelik ¢ikarttm metodunun belirlenen katsayilari i¢in; zaman maliyeti hesaplamasi
ic defa test edilmis ve ortalamasi alinarak yukaridaki tabloya eklenmistir. Hazirlanan
veri setlerinin Weka yardimi ile modellenirken (10-kat ¢apraz gecerlilik testi siresi de
dahil) aldig: siireler de yukarida belirtilmistir. Toplam zaman maliyeti ve %90 basari
esigini en az katsayi ile basarma agisindan MFCC daha basarili olmustur.

Netice itibari ile cinsiyet siniflandirmada en yiiksek basart oran1 %94,6 ile

MF&LP 6z nitelik ¢ikarimi yonteminde gorulmektedir. Bunun ic¢in 80 Kkatsayi

39




kullanilmistir. Sonrasinda LPCC i¢in %94,4 ve MFCC igin %92,3 basar1 orani

gbzlemlenmis ve sirasiyla 80 ve 30 katsay1 kullanilmistir.

4.3. Yas Grubuna Gore Siniflandirma

Bu calismada ses ornekleri i¢in ilkokul, ortaokul, lise ve lniversite dgrenci
gruplarmin her birinden 8 erkek ve 8 kiz 6grencinin sesi alinmistir. Bu dort grup igin
toplamda 64 6grenciden ses kaydi alinmistir. Her bir yas grubu i¢in 512 adet ses 6rnegi
alinmis olup, toplamda 2048 ses 6rnegi toplanmaistir.

[lkokul dgrencilerinin yas aralig1 9 ve 10, ortaokul dgrencilerinin yas araligi 13,
14 ve 15, lise 6grencilerinin yas araligi 17 ve 18 ve tiniversite 6grencilerinin yas araligi
21, 22 ve 23 yas araligidadir. Tlkokul 6grencileri i¢in yas ortalamasi 9.62, ortaokul yas
ortalamasi 13.75, lise yas ortalamasi 17.625 ve Universite icin 22.06 yas ortalamasi
bulunmaktadir.

Ilkokul yas grubuna ait ses kayitlariin toplam siiresi 475,58 saniye (yaklasik
7,92 dakika), ortaokul yas grubuna ait ses kayitlarinin toplam siiresi 402,29 saniye
(yaklasik 6,71 dakika), lise yas grubuna ait ses kayitlarinin toplam stiresi 461,10 saniye
(vaklasik 7,68 dakika) ve tiniversite yas grubuna ait ses kayitlarinin toplam siiresi
396,59 saniye (yaklasik 6,61 dakika) olup, toplamda tiim yas gruplari i¢in 1735,58
saniye (yaklasik 28,91 dakika) uzunlugunda ses kayd1 analiz edilmistir.

[lkokul yas grubuna ait en kisa ses kaydmin siiresi 0,406 saniye, en uzun ses
kaydinin siiresi 2,315 saniye ve her bir kaydin ortalama siiresi 0,928 saniyedir. Ortaokul
yas grubuna ait en kisa ses kaydinin siiresi 0,36 saniye, en uzun ses kaydinin siiresi
1,225 saniye ve her bir kaydin ortalama siiresi 0,785 saniyedir. Lise yas grubuna ait en
kisa ses kaydinin siiresi 0,475 saniye, en uzun ses kaydinin siiresi 1,468 saniye ve her
bir kaydin ortalama siiresi 0,9 saniyedir. Universite yas grubuna ait en kisa ses kaydinm
stiresi 0,425 saniye, en uzun ses kaydinin siiresi 1,225 saniye ve her bir kaydin ortalama
stresi 0,774 saniyedir. Yas gruplarina gore ses kayit uzunlugunun istatiksel dagilimi
asagidaki tabloda (Tablo 4.14) verilmistir.
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Tablo 4. 14. Yas gruplarina gore ses kayit siirelerinin istatiksel bilgisi

Ses En Uzun Ses
En Kisa Ses
Kayitlarinin Ses Kayitlarinin
. Kaydinin

Toplam Sdiresi Siiresi (s) Kaydinin Ortalama

(s) Siiresi (s) Sresi (s)
4. Simf 475,58 0,4 2,31 0,92
8. Siif 402,29 0,36 1,22 0,78
12. Sumf 461,10 0,47 1,46 0,9
Universite 396,59 0,42 1,22 0,77

4.3.1. Yas grubuna gore akustik karsilastirma

Boliim 4.1 de belirtilen ve 32 adet kelimenin kendi i¢inde siniflandirilmasi
sonucu; siniflandirmada en ¢ok tanmman kelimelerden biri olan “Cocuk™ ve
siiflandirmada en az taninan kelimelerden biri olan “Hazirlanmak™ kelimeleri i¢in
Matlab programi yardimi ile elde edilen akustik goriintiileme yontemlerinden olan sesin
dalga gorinimu (osilogram) (Sekil 4.5 ve Sekil 4.9), ve sinyal histogrami (Sekil 4.6 ve
Sekil 4.10) ve sesin siire, frekans ve siddet 6zelliklerini bir arada inceleyen spektrogram
(Sekil 4.7 ve Sekil 4.11) ve sese ait enerjinin daha net goriinimii adina spektral
enerjinin sifirdan kiigiik kisimlarmin silindigi gosterimler (Sekil 4.8 ve Sekil 4.12)

asagida verilmistir.
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Sekil 4. 5. “Cocuk” sozciigii icin 4 farkh yas grubundan 8 Kkisiye ait sesin dalga goriiniimii
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a)Kiz- 10 Yag- "Gocuk" sdzciigd igin sinyal Histogrami
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Sekil 4. 6. “Cocuk” sozciigii icin 4 farkh yas grubundan 8 Kisiye ait sesin histogranmm

a) Kiz-10 Yas- "Cocuk” sozciigii igin Spektrogram w000 b) Erkek- 10 Yas- "Cocuk" sézciigii igin Spektrogram
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Sekil 4. 7. “Cocuk” sozciigii icin 4 farkl yas grubundan 8 kisiye ait sesin spektrogram
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Sekil 4. 8. “Cocuk” sozciigii icin 4 farkl yas grubundan 8 Kisiye ait spektral enerji>0 gdsterimi

a) Kiz-9 Yag- "Hazirlanmak" sozciigii icin Dalgacik Gorlindimii

Genlik (dB)
L=

0 02 04 06 08 1 12
Zaman (s)
¢) Kiz- 13 Yas- "Hazirlanmak" sozeiigii igin Dalgacik Goriinii mi
05

Genlik (dB)

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 12
Zaman (3)
e) Kiz- 17 Yag- "Hazirlanmak" sézcligii igin Dalgacik Gorilindimii
5 : ‘ .

@
s
=
c
G
(D - . i I
0 0.2 04 0.6 0.8 1 12 14
Zaman (s)
g) Kiz- 21 Yag- "Hazirlanmak" sozciigii icin Dalgacik Gorlinim(i
~ 02 T T T T T
[
z
=
I=
[}
0., ‘ ‘ | | ‘
0 0.2 04 0.6 0.8 1 12
Zaman (s)

b) Erkek- 9 Yas- "Hazirlanmak" sozciigdi icin Dalgacik Goriiniimii
1 T

e e

E . . . I I
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 12

Zaman (s)
d) Erkek- 13 Yas- "Hazirlanmak" sozeiigil igin Dalgacik Goriinimii
05

Genlik (dB)
=

Genlik (dB)

05 . ‘ ‘ . .
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 12
Zaman (3)
f) Erkek- 17 Yag- "Hazirlanmak" sozciigii igin Dalgacik Gériiniimii
~ 05 . : : T r
[
&
T
[
Q 45 | ‘ ‘ | !
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 12

Zaman (s)
h) Erkek- 21 Yag- "Hazirlanmak" sdzciigii igin Dalgacik Goriiniimii
0.5

Genlik (dB)

05 L L i
0 0.2 0.4 0.6 08 1 12

Zaman (s)

Sekil 4. 9. “Hazirlanmak” sozciigii icin 4 farkh yas grubundan 8 Kisiye ait sesin dalga goriiniimii
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a)Kiz- 9 Yas- "Hazirlanmak" sézciigii igin sinyal Histogrami
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Sekil 4. 10. “Hazirlanmak” sozciigii icin 4 farkh yas grubundan 8 Kisiye ait sesin histogram

- a) Kiz-9 Yag- "Hazilanmak" sdzciigii icin Spektrogram
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Sekil 4. 11. “Hazirlanmak” s6zciigii icin 4 farkh yas grubundan 8 Kisiye ait sesin spektrogram
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a) Kiz- 9 Yas- "Hazirlanmak" sozciigii igin Spektral Enerji> 0 b) Erkek- 9 Yas- "Hazirlanmak" sdzciigii igin Spektral Enerji> 0
000 -y B000

< 6000 . = 20
c 4000 0
£ 2000 &
E _ -40
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Zaman (s) Zaman (s)

c) Kiz- 13 Yas- "Hazirlanmak" sozciigli igin Spektral Enerji> 0 d) Erkek- 13 Yas- "Hazirlanmak" soézciigil icin Spektral Enerji> 0
8000 8000 - 20
Z s000
@ 0
£ 4000 -20
< 2000
o o E—— - -40

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 06 0.8 1
Zaman (s) Zaman (s)

e} Kiz- 17 Yas- "Hazirlanmak" sdzciigi icin Spektral Enerji> 0 f) Erkek- 17 Yas- "Hazirlanmak" sézciigii igin Spektral Enerji> 0
« 8000 - « 8000 20
Z 6000 Z 6000 .
2} W0
£ 4000 £ 4000 20
ﬁ 2000 ﬁ 2000 40
w = [T 2

0 0.2 04 0.6 0.8 1 0 02 0.4 0.6 0.8 1
Zaman (s) Zaman (s)
E-DQD]DKIZ- 21Yas- "Haazirlanmak" sdzciigii igin Spektral Enerji> 0 h) Erkek- 21 Yas- "Hazirlanmak" sozciigii igin Spektral Enerji> 0
N

< gm0

£ 4000
3 2000
Co9

< 8000
£ g000

£ 4000 _
3 200 _
TN

0.4 0.6 08 1

0 0.2 0.4 06 0.8
Zaman (s) Zaman (s)

-
=
=
ra

Sekil 4. 12. “Hazirlanmak” sozciigii icin 4 farkh yas grubundan 8 Kisiye ait spektral enerji>0
gosterimi

Sekil 4.5, Sekil 4.6, Sekil 4.7 ve Sekil 4.8 icerisinde; 10, 14, 18 ve 22 yaslarinda
her biri 1 erkek ve 1 kiz 6grenciye ait olan ve kelime gruplart igerisinde taninma
frekans1 yiiksek olan “Cocuk” sozciigiline ait sekiz ses kaydinin verileri gorsel akustik
karsilastirmalar seklinde verilmistir. Sekil 4.9, Sekil 4.10, Sekil 4.11 ve Sekil 4.12
icerisinde; 9, 13, 17 ve 21 yaglarinda her biri 1 erkek ve 1 kiz 6grenciye ait olan ve
kelime gruplar igerisinde taninma frekansi diisiikk olan “Hazirlanmak” sozciigiline ait
sekiz ses kaydinin verileri gorsel akustik karsilastirmalar seklinde verilmistir

Sekil 4.5 ve Sekil 4.9 kisimlarinda sekiz ses i¢in dalgacik goriiniimii; sesin
genligi ve zaman ekseninde karsilastirilmis olup, Sekil 4.6 ve Sekil 4.10 kisimlarinda
ise sekiz ses igin sesin Ornekleme sayist ve genlik yogunlugu histogram seklinde
verilmistir. Sekil 4.7 ve Sekil 4.11 kisimlarinda frekans-zaman ekseninde sekiz sese ait
siddetin spektrogrami gorsel olarak verilmistir. Bu goriintiiler sinyale Hizli Fourier
doniistimii (Fast Fourier transform, FFT) uygulanarak elde edilmistir. Sekil 4.8 ve Sekil
4.12 kisimlarinda ise karsilastirilan iki sesin daha net anlasilabilmesi adina spektral

enerjinin sifirdan kii¢lik kisimlari silinmis ve gorsel olarak verilmistir.
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4.2.2. Yas grubuna gore siniflandirmada basari oranlari

Bu kisimda MFCC, LPCC ve MF&LP karisimi igin farkli katsayilarda k en
yakin komsu (KNN), yapay sinir aglar1 (YSA) ve destek vektér makineleri (DVM) ile
siniflandirma yapilmistir. Yukaridaki ii¢ 6znitelik ¢ikarimi katsayisinin; bahsedilen i¢
siiflandirma metodu ile siniflandirilmasi sonucu elde edilen karigiklik matrisleri ve
performans oranlar1 asagida verilmistir.

MFCC yontemi i¢in farkli katsayilarla yapilan denemeler sonucu elde edilen

basar1 oranlar1 asagida (Tablo 4.15) verilmistir.

Tablo 4. 15. Yas grubuna gore ayristirmada MFCC katsayilari icin basari oranlari

Kﬁggﬁ}” KNN (%) | DVM (%) | YSA (%)
10 68,5 73,4 66
20 85,8 89 77,4
30 86,7 89,1 77,6
40 87,1 90,1 79,2
50 87,5 89,8 80,9
60 87 89,4 82,3
70 87 89,7 83,2
80 86,9 89,5 83,5
920 87,5 89,2 84,9
100 87 89,8 83,8

Yapilan denemeler sonucu en yiksek siniflandirma basari oran1 %90,1 olarak
gozlenmistir. BOylece; 2048 ses oOrnegi igerisinde 1845 adet ses dogru
siniflandirilmigtir. 40 MFCC katsayr kullanilarak bu basar1 elde edilmistir.
Siniflandirma i¢in basar1 orani en yliksek metot DVM olmustur. 40 MFCC katsayisinin
siiflandirilmasi sonucu elde edilen karigiklik matrisi (Tablo 4.16) ve performans orant

(Tablo 4.17) asagida verilmistir.

Tablo 4. 16. Yas grubu- MFCC ile elde edilen karisikhik matrisi
(Y1: ilkokul, Y2: Ortaokul, Y3: Lise, Y4: Universite)

Aktivite Y1 Y2 Y3 Y4
Y1 480 11 16 5
Y2 6 440 29 37
Y3 8 32 454 18
Y4 3 28 10 471
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Tablo 4. 17. Yas grubu- MFCC ile elde edilen performans sonuglari

Dogru Yanlis F-olgiti
pozitiflerin | negatiflerin | Kesinlik | Duyarlilik
Siniflar - (F-
orani(TP | oranmi(FP | (Precision) | (Recall) Measure)
Rate) Rate )
Y1 0,938 0,011 0,966 0,938 0,951
Y2 0,859 0,046 0,861 0,859 0,86
Y3 0,887 0,036 0,892 0,887 0,889
Y4 0,92 0,039 0,887 0,92 0,903
Ortalama| 0,901 0,033 0,901 0,901 0,901

LPCC yontemi i¢in farkli katsayilarla yapilan denemeler sonucu elde edilen

basar1 oranlar1 asagida (Tablo 4.18) verilmistir.

Tablo 4. 18. Yas grubuna gore ayristirmada LPCC katsayilari icin basari oranlari

KATSAYT KNN (%) | DVM (%) | YSA (%)
10 59 61,9 51
20 76,3 77,8 62,6
30 83,1 84,2 70,4
40 86,9 88,2 774
50 91,3 90,5 84,1
60 93,3 92,7 86,3
70 93,9 93,9 88,4
80 93,7 94,3 89,3
90 94 93,9 90,3
100 94,1 94,3 91,2

Yapilan denemeler sonucu en yiksek siniflandirma basari oran1 %94,3 olarak
gozlenmistir. BoOylece; 2048 ses Ornegi icgerisinde 1931 adet ses dogru
smiflandirilmistir. 80 LPCC katsayist kullanilarak bu basar1 elde edilmistir.
Siniflandirma i¢in basar1 orani en yiiksek metot DVM olmustur. 80 LPCC katsayisinin
siniflandirilmasi sonucu elde edilen karisiklik matrisi (Tablo 4.19) ve performans orani

(Tablo 4.20) asagida verilmistir.
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Tablo 4. 19. Yas grubu- LPCC ile elde edilen karisikhik matrisi

(Y1: ilkokul, Y2: Ortaokul, Y3: Lise, Y4: Universite)

Aktivite Y1 Y2 Y3 Y4
Y1 490 11 3
Y2 6 489 12
Y3 8 18 479
Y4 11 12 16 473

Tablo 4. 20. Yas grubu- LPCC ile elde edilen performans sonuglari

Dogru Yanlis F-6lciti
pozitiflerin | negatiflerin | Kesinlik | Duyarlilik ¢
Siniflar - (F-
orani(TP | orani(FP | (Precision) | (Recall) Measure)
Rate) Rate )
Y1 0,957 0,016 0,951 0,957 0,954
Y2 0,955 0,027 0,923 0,955 0,939
Y3 0,936 0,02 0,939 0,936 0,937
Y4 0,924 0,013 0,959 0,924 0,941
Ortalama| 0,943 0,019 0,943 0,943 0,943

sonucu elde edilen basar1 oranlar1 asagida (Tablo 4.21) verilmistir.

TOPLAM

KATSAYI: | KNN (%) | DVM (%) | YSA (%)

MF&LP
10 57 65,4 60,4
20 75,9 79,4 71,8
30 84 89,5 82
40 88,1 92,6 86,1
50 90,5 927 88,5
60 915 94 91
70 92,4 94,2 91,6
80 93,2 94,4 91,8
90 94,1 96 93,3
100 93,8 95,8 93,1

MF&LP 6z nitelik karisimi yontemi igin farkli katsayilarla yapilan denemeler

Tablo 4. 21. Yas grubuna gore ayristirmada MF&LP katsayilar: icin basari oranlar:

Yapilan denemeler sonucu en yuksek smiflandirma basart orant %96 olarak

gozlenmistir.

Boylece;

2048

SES

ornegi

icerisinde

1967

adet

ses dogru

siiflandirilmistir. 90 MF&LP (45 adet MFCC ve 45 adet LPCC) katsayis1 kullanilarak
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bu basar1 elde edilmistir. Smiflandirma i¢in basar1 orani en yiiksek metot DVM
olmustur. 90 MF&LP katsayisinin siniflandirilmasi sonucu elde edilen karisiklik matrisi

(Tablo 4.22) ve performans orani (Tablo 4.23) asagida verilmistir.

Tablo 4. 22. Yas grubu- MF&LP ile elde edilen karisikhik matrisi

Aktivite Y1 Y2 Y3 Y4
Y1 489 8 12 3
Y2 5 490 10
Y3 1 12 493
Y4 2 9 6 495

Tablo 4. 23. Yas grubu- MF&LP ile elde edilen performans sonuclari

Dogru Yanlis F-lciitil
pozitiflerin | negatiflerin | Kesinlik | Duyarlilik ¢
Siniflar A (F-
orani(TP | orani(FP | (Precision) | (Recall) Measure)
Rate) Rate )
Y1 0,955 0,005 0,984 0,955 0,969
Y2 0,957 0,019 0,944 0,957 0,951
Y3 0,963 0,018 0,946 0,963 0,955
Y4 0,967 0,01 0,969 0,967 0,968
Ortalama 0,96 0,013 0,961 0,96 0,961

Asagida (Tablo 4.24) tum Ozellik ¢ikarim yontemleri ic¢in elde edilen basart
oran1 ve basarili olunan smiflandirma metodunun yani sira Matlab ’da 6z nitelik
c¢ikarimi i¢in gecen zaman ve hazirlanan veri setlerinin  Weka yardimi ile

siniflandirilirken aldig1 zaman 6zetlenmistir.

Tablo 4. 24. Yas grubu icin elde edilen en basarih performans/zaman sonuglari

Ozellik Katsay1 Simiflandirma | Basari Orani QZ.Nltehk Cikarimi Siniflandirma I¢in
Cikarim . < . I¢in Gegen Zaman Gegen Zaman
Adedi Yontemi (%) . -
Metodu (saniye) (saniye)
MFCC 40 DVM 90,1 41,3 59
LPCC 80 DVM 94,3 92,3 11,4
MF&LP 90 DVM 96 114,2 11,8

Matlab’da 6z nitelik ¢ikarim1 (shuffle, normalizasyon ve veri seti haline getirme

sreleri de dahil) icin gecen stireler de yukarida belirtilmistir.
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Kullanilan siniflandirma yontemleri i¢inde en basarili sonuglar her seferinde
DVM 6grenme yontemi ile olmustur. Sonug itibari ile yas grubu siniflandirmada en
yiiksek basar1 oran1 %96 ile MF&LP 6z nitelik ¢ikarimi yonteminde gortlmektedir.
Bunun icin 90 katsayr kullanilmistir. Sonrasinda LPCC igin %94,3 ve MFCC igin

%90, 1 basar1 oran1 gozlemlenmis ve sirastyla 80 ve 40 katsay: kullanilmigtir.
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5. TARTISMA

Bu tezin amaci, konusma uygulamalar1 i¢in cinsiyet ve yas tanima sistemi
olusturmaktir. Bu tiir bir sistemi insa etmek i¢in gerekli adimlar agiklanmistir. Bu
adimlar arasinda on sinyal isleme teknikleri, konusma 6zelligi ¢ikarma teknikleri ve son
olarak simiflandirma algoritmasi yer almaktadir. Bu ¢alisma i¢in {i¢ farkli 6z nitelik
cikartim metodu Onerilmistir. ilk metot ile MFCC denenmis, ikinci modelde konusma
Ozellikleri olarak LPCC alinmis ve son modelde MFCC ve LPCC o6zellikleri bir araya
getirilerek olusturulan MF&LP karigim modeli 6nerilmistir. Sistemin performansini
Olemek i¢in farkli katsayilar ve KNN, DVM ve YSA siniflandiricilarn ile gesitli testler
yapilmustir.

Cinsiyet tahmini i¢in en yliksek basari oran1 %94,6 ile MF&LP karisimi 6z nitelik
¢ikarimi yonteminde goriilmistiir. Bunun igin 80 katsayr kullanilmistir. Siniflandirma
icin basart orani en yilksek metot KNN olmustur. Sonrasinda LPCC igin KNN
simiflandirma metodu ile %94,4 ve MFCC icin DVM siniflandirma metodu %92,3
basar1 oran1 gézlemlenmis ve sirasiyla 80 ve 30 katsay1 kullanilmistir.

Yas tahmini i¢in kullanilan siniflandirma yontemleri i¢inde en basarili sonuglar
her seferinde DVM smiflandirma yontemi ile olmustur. Sonug itibari ile yas grubu
siiflandirmada en yiiksek basar1 oran1 %96 ile MF&LP 6z nitelik ¢ikarimi yonteminde
goriilmiistiir. Bunun i¢in 90 katsayr kullanilmistir. Sonrasinda LPCC i¢in %94,3 ve
MFCC igin %90,1 basart orani gozlemlenmis ve swrasiyla 80 ve 40 Kkatsayi
kullanilmistir.

Test sonuglarina gére MF&LP karisim modelinin konusma 6zelligi olarak hem
cinsiyet hem de yas tahmini igin sirasiyla %94,6 ve %96 basari oranlari ile en iyi
performans: gosterdigi goriilmiistiir. Ayrica genel olarak zorluk derecesi daha yuksek
olan ¢ocuk seslerinde de; cinsiyet ayrimi basarili bir sekilde gerceklestirilmistir.

Bu tez ¢alismasimi onemli kilan detaylardan biri veri setinin 6zgun ve tamamen
Tiirkce olmasidir. Ayrica segilen yas aralifinin kiigiik ve birbirine yakin olmasi
siiflandirma ve basar1 orani i¢in bir olumsuzluk gosterebilmesine ragmen elde edilen
basar1 oran1 6nemlidir. Bir digeri de; ses kaydetme frekansinin normal kosullarin altinda
bir ornekleme orani olan 16 kHz ile Orneklenmesi ve daha diisiik kalitede en iyi

sonuglarin elde edilmeye ¢aligilmasidir.
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Analiz edilen ses kategorileri ve ses veri setleri her ¢alismada farkli oldugu igin
bu calismadaki bagari oranlarin1 diger calismalarla kiyaslamak aldatici sonuglar
verebilir. Caligmalar kendi i¢inde incelendiginde literatiir taramasinda bir ¢ok caligmada
cinsiyet bilgisi basar1 orani yas grubu tespiti basari oranindan daha ylksek
bulunmaktadir. Yukarida verilen 6rnekler icinde bu duruma aykiri ¢aligmalar Miiller ve
ark. (2003) ve Kim ve ark. (2007) i¢in gegerlidir. Bu ¢alismada yas igin elde edilen
smiflandirma basar1 orani da cinsiyet tespitinden daha basarili sonuglar vererek
yukaridaki duruma bir emsal teskil etmektedir.

Elde edilen performans degerleri basarili olarak kabul edilebilir. Ancak, Onerilen
yontemin halihazirdaki performansini artirmak igin bazi ek adimlar uygulanabilir. Her
seyden Once, ses veri taban1 boyutu daha kapsamli hale getirilebilir. Boylece egitim
verilerinin boyutu ¢ok daha biiyiik oldugundan, sistem performansi daha uygulanabilir
hale getirilebilir.  Boyut indirgeme yontemleri daha iyi analiz edilip, egitim
asamalarinda isleme hizin1 artiracak metotlar denenmeli ve gelistirilmelidir.

Ayrica mevcut uygulamada en kiicik konusmacinin yas1t 9, en biiyiik
konusmacinin yasi ise 23 iken; ses veri taban1 daha saglam, etiketli ve dengeli bir veri
tabani ile daha genis bir yas araligi i¢in siniflandirma yapilabilir, bdylece sistem daha
efektif ve uygulanabilir hale getirebilir. Bunun i¢in genellikle kullanilan yabanci ses
veri tabani setleri ve bireysel ¢abalarla elde edilen ve toplanan veri setleri yerine daha
genis ve Tiirkce diline ait hem metinsel hem de rastgele konusma verileri igeren yerel

bir ses kiilliyat1 (corpus) ihtiyact mevcuttur.
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