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Kisi tamima sistemleri biyometrik verilerin giivenli bir sekilde iletimini, tasarimini, smiflandirilmasini gerekli
kilmaktadir. Ayrica konusmacilarin cinsiyeti belirlenerek biyometrik ses islemlerinde daha basarili sonuglar elde
edilebilir. Bu ¢alismada Almanca ses bigim ve Ozelliklerine bakilarak konusmacinin cinsiyetinin otomatik olarak
taninmast i¢in bir sistem tasarlanmasi amaglanmistir. 50 erkek ve 50 kadindan Almanca farkli uzunlukta kelime ve
climle olarak yaklasik 2658 ses ornegi alinmistir. Bu ses 6rnekleri tek kelime oldugu gibi birden fazla kelime de
icermektedir. Ses 6rneklerinin dznitelikleri MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients) kullanilarak elde edilmistir.
Elde edilen ses orneklerinin 6znitelik vektorleri Sakli Markov Modelleri(Hidden Markov Models-HMM), Dinamik
Zaman Biikmesi(Dynamic Time Warping-DTW) ve Gauss Mixture Models (Gauss Karisim Modeli-GMM)
yontemleri ile egitilmistir. Test asamasinda ise egitilen ses Orneklerine bakilarak verilen ses Orneginin cinsiyeti
belirlenmeye ¢alisilmistir. Ayrica ¢alismada kullanilan tiim simiflandirma algoritmalarinin sonuglart ve performanslari
karsilastirilmali olarak sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Konugmaci Cinsiyeti Tanima Sistemi; Dinamik Zaman Biikmesi; Sakli Markov Modeli.

Automatic Determination of the Speaker on the German Language

Cigdem Bakir
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Abstract

Authentication systems necessitate transmission, design and classification of biometric data in a secure manner.
Moreover, in voice process of biometric can be obtained successful results by determining gender of speaker. In
this study, the aim was to designed system taking German sound forms and properties for automatic recognition
gender of speaker. Approximately 2658 German voice samples of words and clauses with differing lengths have
been collected from 50 males and 50 females. This voice samples includes more than one word as a word.
Features of these voice samples have been obtained using MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients). Feature
vectors of the voice samples obtained have been trained with such methods as Hidden Markov Model, Dynamic
Time Warping and Gauss Mixture Model. In the test phase, gender of a given voice sample has been identified
taking the trained voice samples into consideration. Results and performances of the algorithms employed in the
study for classification have been also demonstrated in a comparative manner.

Keywords: Speaker Gender Recognition System; Hidden Markov Model; Dynamic Time Warping.

1. Giris belirleme gibi biyometrik  sistemler gilivenlik

konusunun 6nemli bir boliimiinii olusturmaktadir. Bu
Giliniimiizde  teknolojinin  gelismesiyle  birlikte sebeple cesitli suclara konu olan ses kayitlarin adli
giivenlik sorunlart da agiga ¢ikmistir. Bu sorunlarin ses incelemeleri gerekmektedir. Ozellikle ticari
basinda ise giivenlik gelmektedir. Ozellikle kimlik islemlerde kisilere ait bilgilerin baska kisilere
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gegmesinin engellenmesi i¢in birtakim ¢aligmalar
yapilmustir. El yazist tanima, imza tanima, yiiz tanima,
iris tanima, ses tanima bu caligmalarin birkagini
olusturur [6].

Almanca Hint Avrupa dillerinin Cermen koluna
baglidir. Diinyada yaklasik 120 milyon kisi Almanca
konusmaktadir. Ayrica Almanya uluslar arasi
anlamda ekonomide, ticarette, sanayide ve diger
birgok alanda 6nemli bir konuma sahiptir. Bu sebeple
Alman dili ¢ok yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.
Ancak dilin bu kadar yaygimlagsmas: bu alanda
biyometrik verilerde giivenlik problemini ortaya
cikarmaktadir. Bu da giivenli, hizl1 bir otomatik ses
ve konusmaci tanima ihtiyacini gerekli kilmaktadir.
Alman dilinin 6zelliklerine bakacak olursak; Almanca
kok ve eklerden olusur ve g¢ekimli diller grubuna
girer. Latin harfleri kullanilir ve alfabesinde 29 harf
bulunur. Almancada her ismin Oniine tanimlik
getirilir. Telaffuz acisindan kelimeler yazildigi gibi
okunur. Ayrica olusan cesitli ses kaymalar1 ve
tonlamalariyla diger dillerden ayrilir.

Ses ve konusmaci tanimak igin ¢esitli ¢aligsmalar
yapilmigtir. Ancak bu ¢alismalarin ¢ok az kisminda
ses sinyaline bagli olarak cinsiyet belirleme ¢alismasi
yaptlmistir. Ses tanima sistemleri konusmacidan
bagimsiz ve konusmaciya bagimli olmak iizere iki
kisimda incelenir. Egitim ve test asamasinda
kullanilan ses kaydi konugmaci ile aym ise
konusmaciya bagimli degil ise konusmacidan
bagimsizdir.

Perry ve galisma arkadaglar1 yaslari 4 ile 16 arasinda
degisen 10 erkek ve 10 kiz konugmacinin akustik ses
Ozelliklerine  bakarak  cinsiyetini  belirlemeye
calismiglardir. Kaynagmayan iki {nliiniin formant
frekanst ve temel frekans: ile konusmacilarin yas
gruplar1 arasindaki farkliliklart gozlemlemislerdir.
Formant frekans: sesin karakteristik 6zellilerini, yas
farkliliklarin1  ve cinsiyet farkliliklar1 arasindaki
iliskileri yansitmistir. Ancak ¢alisma Ingilizce
veritabani lizerinde gergeklestirilmistir[7].

Parris ve Carey konugmacinin cinsiyet belirlemek i¢in
metinden bagimsiz bir ¢alisma gerceklestirmislerdir.
Konusmacimin akustik ses 0Ozellikleri ve perde
frekansini birlestirerek yeni bir yontem gelistirmeye
caligmiglardir. OGI veritaban1 tizerinde LDA(Linear
Discriminant Analysis) 6zellik ¢ikarimi yontemi ile
verileri normalize etmislerdir ve Sakli Markov
Modeli ile egitmislerdir[11].

Ses ve konusmaci tamimak igin ¢esitli ¢aligmalar
yapilmigtir. Jie-Fu ve calisma arkadaslar1 yaglar1 25
ile 35 arasinda degisen 7 erkek ve 5 kadindan Cince

olarak ses oOrnekleri alinmistir[1]. Bu ses Ornekleri
tonlar1, inliler, tnsiizler ve heceler belirlenmeye
calisgilarak sesin kime ait oldugu bulunmaya
calisgtlmigtir.  Ses Ornekleri dort frekans bandina
boliinmiistiir ve her bir frekans bandi analiz edilmistir.
Ancak bu c¢alisma ¢ok biyik veriler igin test
edilmemistir. Ayrica Ingilizce olan benzerlikleri
dikkate alinarak gerceklestirildiginden istenilen
basariy1 tam olarak saglayamamuistir.

Tokuda ve galisma arkadaslari Sakli Markov Modeli
kullanarak Ingilizce konusma sentezi  Sistemi
gelistirmislerdir[2]. Bu sistem konugmaci tanima igin
gelistirilmistir ve sesin Ozelligini degistiren yapiy1
belirler. Ancak yapilan calismada sentezlenen sesin
karakteristik 6zelligi oldukea diisiiktiir.

Reynold ve c¢aligma arkadaslari konusmaci tanima
sistemlerinin  performansini  arttirmak  amaciyla
SuperSID projesini uygulamigladir[3]. Bu projenin
amacit konusmaci sistemlerini geligtirmek,
dogrulugunu arttirmak ig¢in en uygun Ozellikleri
kullanmaktir. Ancak bu ¢alisma sesin akustik
Ozelliklerini ve giriilti giderimini tam olarak
gerceklestirmemistir.

Reynolds ve calisma arkadaglari Gaussian M,xture
Model (GMM) yontemi kullanilarak konugmaci tanima
ve dogrulama sistemini gerceklemeye
calismislardir[8]. Sistemde konusmact dogrulama
olasilik dagilimlarina gore belirlenmeye calisiimistir.
Bu olasilik dagilimlari i¢in farkli 11 hipotez
olusturulmustur. Calismada kullanilan veriler telefon
konusmalarindan alinmigtir.

Konugma haberlesmede onemli bir yere sahiptir. Bu
sebeple ses tanima c¢alismasi yapilmistir. Ayrica bu
calismada giivenlik agigryla 1ilgili ses tanima
problemini ¢ozmek icin bir simiilasyon
gerceklestirilmistir. Bu simiilasyon Matlab
programinda kodlanarak yapilmistir. Ciinkii Matlab
paket programinda kod yazilimim saglayacak hazir
toollar mevcuttur. Ancak ses veritabanini olustururken
birtakim zorluklarla kars1 karsiya gelinmistir. Bunlarin
basinda farkli kisiler tarafindan kelimelerin farkli
hizlarda ve farkli telaffuzlarda sdylenmesidir. Bunun
yan1 sira ses verilerini kaydederken ortamda ve seste
meydana gelen giirtiltiiniin olmasi, tonlama etkisi, hece
vurgusu gibi  sebepler ses tamima islemini
zorlagtirmaktadir[9].

2. Materyal ve Yéntem
Alman dili ekonomide, sanayide ve ticarette yaygin

bir sekilde kullanilir. Bu sebeple bu c¢alismada
Alman dili tzerinde incelemeler yapilmstir.
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Yapilan c¢alismada erkek ve kadinlardan alinan
Almanca ses Orneklerinden olusan 6zgiin bir
veritabant iizerinde gerceklestirilmistir. Ciinki
Almanya ile basta sanayi, ekonomi, ticaret olmak
tizere bir¢ok alanda iligkiler i¢indeyiz. Bu sebeple
Alman dili giliniimiizde ¢ok Onemli bir yere
sahiptir. Literatiirde yapilan ¢aligsmalar gelistirerek
daha once higbir c¢alismada kullanilmayan
veritabani lizerinde otomatik olarak gelen kisinin
cinsiyeti belirlenmesi agisindan 6nemlidir.

Bu ses ornekleri MFCC ile ¢esitli 6zellik
vektorlerine ayrilarak egitilir. MFCC ile elde
edilen 6zellik vektorii cinsiyet bilgisiyle birlikte
veritabanina  aktarilir.  Ikinci asamada ise
kaydedilen ses sinyallerinin &zellik vektorlerini
DTW, HMM ve GMM gibi smiflandirma
algoritmalar: ile egitilir. Sistem egitildikten sonra
test verisi ile egitim verisindeki ses sinyallerine
bakilarak konusmacinin cinsiyetine karar verilir.
Ayrica konusma sinyallerinden elde edilen 6zellik
vektorleri DTW, HMM ve GMM ile egitilerek
konusmacinin cinsiyetini tanimadaki siniflandirma
basarist MFCC-1, MFCC-3 ve MFCC-5 ve MFCC-
9 ozellik vektorleri igin ayri ayr1 hesaplanarak
yontemlerin  basaris1  karsilastirilmali  olarak
sunulmustur.

2.1. MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients)

MFCC(Mel Frequency Cepstral Coefficients) ses
islemede kullanilan bir 6zellik ¢ikarimi yontemidir.
Ses verisini alt kiimelerine bolerek dnemli bilgileri ve
ozellikleri ¢ikarmak i¢in kullanilir. MFCC o6zellik
¢ikarimi tekniginin adimlari Sekil 1’de
gosterilmektedir[10].

On Vurgulama Cergeveleme Pencereleme

FFT

Mel Spektrum Spektrum

Mel Cepstrum

Sekil 1. MFCC &zellik ¢ikariminin adimlari

MFCC ozellik ¢ikarimi  yonteminde iki filtre
kullamlir. ik filtre 1000 Hz’in altindaki frekans
degerlerinde lineer; diger filtre ise 1000 Hz’in
iistiinde logaritmik dagilima sahiptir. On vurgulama
asamas1 MFCC ozellik vektoriiniin elde edilmesindeki
ilk asamadir. Bu asamada yiiksek frekansa sahip ses

sinyalleri bir filtreden gecirilir. Boylelikle yiiksek
frekanstta sesin enerjisi arttirthir.  Ses  sinyalleri
analogtur. Cergeveleme asamasinda ses sinyalleri 20
ile 40 ms arasinda Kkiiciik ¢ercevelere bollinerek
analogdan sayisala doniigtiiriiliir. N adet cergeveleye
boliiniir.

Pencereleme agamasinda ise ses sinyali kaydirilarak
hareket ettirilir. Boylelikle kullanilan pencereleme ile
gelecek cercevenin en yakin frekans ¢izgileri
birlestirilir. Pencere tiirii, genisligi ve kayma miktar1
bu asamada belirlenir. N adet cercevenin her biri
zaman uzaymdan frekans uzayma FFT(Hizli Fourier
Doniigiimii) ile aktarilir. Frekans uzayinda ses
sinyallerinin spektral 6zellikleri gosterilir. Bu spektral
ozelliklerin agirliklart toplamu hesaplanarak mel
spektrum elde edilir. Bu mel spektrum iiggen
dalgalardan olusur ve bir dizi slizgegten gegirilerek
olusturulur. Mel spektrum iki komsu filtrenin
frekansim1  diislirlirerek  giiriiltiiyii  azaltir. Sinyalin
logaritmast mel spektrum asamasinda alinarak sinyal
frekans uzaymdan tekrar zaman uzayna aktarilir.
DCT(Discrete Cosine Transform) kullanilarak zaman
uzayinda mel frekans cepstrum katsayilari elde edilir.

2.2. Dinamik Zaman Biikmesi (Dynamic Time
Warping)

Dinamik Zaman Biikmesi (DTW) zamanla degisen iki
konusma sinyali arasindaki benzerligi hesaplayarak
verilen ses sinyalinin hangi konugmaciya ait oldugunu
bulur. Bu yontem ile iki sinyal arasindaki en optimal
zaman egrisi bulunur. Ayrica DTW ses, video gibi
bircok veri analizinde kullanilan dogrusal bir
yontemdir.

iki sinyal arasindaki yani referans ve test sinyali ayni
zaman araliginda olabilmesi igin seslendirmeyi zaman
icinde yayarak ya da daraltarak birbirine yaklastirmaya
calisir. Cesitli benzerlik dlgiitleri kullanarak iki sinyal
arasindaki benzerlik bulunur. Ciinkii ayni1 sézciik bir
seslendirmede uzun diger bir seslendirmede kisa
olabilir. Kisacasi;; aynmi kisinin farkli zamanlarda
sOzciik seslendirmesi ile ya da kisiden kisiye degisen
seslendirmeler zaman iginde farkliliklar gdsterebilir.
Bu yontem dinamik programlama ile elde edilir.
Benzerlik matrisi bulunduktan sonra maliyet matrisi
bulunur ve geriye dogru gidilerek(minimum uzaklik)
iki sinyal arasindaki eslesme bulunmus olunur.

Q=41, G25+-> Qir--» Gn 1)
C=1¢1, Ca5evns Cjyerrs Oy 2

Esitlik 1 ve esitlik 2’deki Q ve C iki farkli konugma
sinyalini; n ve m ise bu konusma sinyallerinin
uzunluklarint gosterir[4]. Bu durumda Q ve C sinyali
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arasindaki benzerlik oram esitlik 3’deki gibi Oklid
uzunlugu kullanilarak hesaplanilir[4].

d( qi,Cj )= (qi-Cj )? 3)

Q ve C ic¢in (i,j) matrisi olusturulur. Bu matris
kullanilarak birikmis uzakliklar matrisi hesaplanilir.
D birikmis maliyet matrisini gosterir ve 6zyinelemeli
olarak hesaplanilir. D(1,1)=d(1,1) baslangi¢ uzakligi
ile baslar.

D(i,j)=min[D(i-1,j-1),D(i-1,j),D(i,j-1)]+d(i,j) 4)
2.3. Gauss Karisim Modeli (Gauss Mixture Model)

Gauss Karistm Modeli bir ya da daha fazla ses
sinyalinin gauss dagilimmin agirlik birlesimine
dayanan  istatiksel = bir  yOntemdir. Gauss
yogunlugunun agirlikli birlesiminin toplami esitlik
5’de gosterilmistir[12].

pEN) = ) pibi() ©)

x Ozellik vektoriinli, D boyutlu rastgele vektorii b;
(x), i = 1,...,M yogunluk bilesenlerini, p; karisim
agirhigim  gosterir.Bu  modelin  parametreleri
Expectation Maximization(EM) algoritmas1 ile
bulunur. Egitim verisindeki tiim siniflar biribirinden
bagimsiz Gauss yogunluk fonksiyonu ile ifade edilir.
Karisimi  belirleyecek en optimum  yogunluk
bilesenleri bulunur. p(xIA) ifadesini maksimum
yapacak gauss model parametreleri bulmak igin
esitlik 6 kullanilir[12].

p(xIA)
= p(x; I2) 6)

t=1
2.4. Sakli Markov Modeli (Hidden Markov Model)

Sakli Markov Modelleriyle(HMM) ilgili ge¢misten
glinlimiize bir¢ok alanda calisma yapilmistir. HMM
yiiz tanima, konusma tanima, ses tanima, el yazisi
tanima, viicut hareketleri tanimada, biyoinformatikte,
gen tahmininde, kripto-analizde, protein yapisi ve
dizilisinde, DNA diziliminde, Orlintii tanimada
(pattern recognation) yaygin bir sekilde kullanilmistir.
Saklt Markov Modelinde sisteme giris olarak mevcut
durumlar verildiginde olusabilecek gelecek durumlar
tahmin edilmeye c¢aligilir. Her g¢alistirildiginda farkl
bir ¢ikig degeri uretildiginden HMM stokastik bir
stirectir. Ayrica markov modellerinde sistem olasilik
dagilimma bagl olarak kendi durumundan bagska bir

duruma  gegebilir ya da aym  durumda
kalabilir.Durumda meydana gelen olasiliklar gegis
olasiliklar1 olarak adlandirilir. HMM normal markov
modelinden farkli olarak durumlar gbzlemci tarafindan
goriilmez. Ancak duruma baglhh olan gecisler
goriilebilir. SMM konusmact tanima sistemlerinde
asagidaki adimlardan olusur[5].

Q tane durum olmak iizere S={ §;, S,..., Sp } olusan
konusma sinyallerinin mevcut durumunu gosterir.

Baslangi¢ durum olasiliklar1 t ayrik zamanda belirlenir.
(m={ P (S; [t=0, S; ¢ S} )

Gegis olasiliklart mevcut durumlara gore hesaplanilir.
(a;j = {P- (5; t zamanda t|S; zamanda t-1), S; € S, S; €
S))

F yani gozlemlenen 6zellik sayisi belirlenir.

Boylelikle konusma sinyalinin olasilik dagilimlar:
hesaplanmis olunur.(b,= {b; (X)= B. (X(S;), S;e S, X €
F}

Olugan HMM A =(a,b,n ) ile gosterilir.

Ardisik olarak gelen kisa ses ifadelerini birlikte ele
alarak ardina gelebilecek bu kisa kelimeler i¢in bir
model olusturur ve bu modelden yararlanarak uzun
stireli sesli ifade kesimlerinin taninmasini saglar.
Amag gozlenebilen durumlara karsi gizli olan
durumlar1 tahmin etmektir. Durumlar, durumlar arasi
gecisler ve gozlemler vardir. Ses tanimada gozlemler
ozellik vektoriinii yani ses sinyalini olusturur.
Durumlar ise temel olarak alinan ses ifadelerinin
birimine denk gelir. Ses tanimada bu durumda amag
sakli olan durum dizisini gézlemlerden yararlanilarak
bulmaya ¢alisir. Her fonem igin ayr1 bir model tanimi
yapilir. Her fonem bir model olarak disiiniiliirse ard
arda gelen fonem zincirleri bu modellerin ard arda
siralanmasi ile modellenir. Bu durumda her bir
fonemin son durumunda bir sonraki fonemin ilk
durumuna bir gecisi s6z konusudur. Boylece ses
tanima HMM ile gerceklestirilmis olunur.

3. Deneysel Calisma

Bu ¢alismada 6zgilin ve gercek bir Almanca veritabani
kullanilmigtir. Bu veritabanina kisilerin adi soyadi,
yast, konusmalar1 ve cinsiyetleri eklenmigtir. Ses
bilesenlerinin MFCC 6zellik ¢ikarimi  yontemiyle
farkli sayida ozellik vektorleri ¢ikarilmistir. Sonraki
asamalarinda elde ozellik vektorleri kullanilarak
GMM, HMM ve DTW yontemleri kullanilarak ses
ornekleri egitilerek test edilmistir. Tablo 1°de
kaydedilen ses 6rneklerinin 6zellikleri gosterilmistir.
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Tablo 1. Kullanilan Ozgiin Veritabanmin Ozellikleri

Yas Arahig Konusmaci
Sayis1
Erkek | Kadin
18-25 arasi1 konusmacilar 15 19
26-40 aras1 konusmacilar 23 16
41 ve iistii konugsmacilar 12 15

Tablo 2’de MFCC-9 ozellik vektdrii alinarak elde
edilen konusma orneklerinin GMM, HMM ve DTW
icin basari oranlart verilmistir. Kullanilan kelime
sayist arttikga konugsmacinin cinsiyetini tanima
basarisi kullanilan tiim tekniklerde artmustir. Sakli
Markov Modeli diger tiim tekniklere gore daha
basarili sonuglar vermistir. Bu ¢aligmada 6zgiin ve
gercek bir Almanca veritabani kullanilmigtir. Bu
veritabanina kisilerin ad1 soyadi, yasi, konugmalar1 ve
cinsiyetleri eklenmistir. Bu veritaban1 basta cesitli
iiniversitelerdeki egitim goren dgrenciler olmak iizere
c¢esitli kurumlarda calisanlar vs. gibi kisilerden farkl
kelime tiirleri ve ¢esitli uzunluklarda olusan climleler
soyletilerek olusturulmustur. Bu veritabam1 daha
onceden literatiirde kullamilmayan ve gesitli yaslarda
farkli ozelliklere sahip kisilerden alinarak elde
edilmistir.
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Ses bilesenlerinin MFCC &zellik ¢ikarimi yontemiyle
farkli sayida ozellik vektorleri ¢ikarilmistir. Sonraki
asamalarinda elde ozellik vektorleri kullanilarak
GMM, SMM ve DTW yontemleri kullanilarak ses
ornekleri egitilmistir. Test agsamasinda ise eldeki test
Orneginin kullanilan yontemlere erkek ya da kadin
oldugu belirlenmeye c¢alisilmistir. Ayrica kullanilan
tim yontemlerin basarisi hesaplanarak
karsilastirilmali olarak sunulmustur. Sekil 2’de 6rnek
bir ses kaydinin enerjisi verilmistir. Sekil 3’de 6rnek

bir ses kaydina ait elde edilen sesli ve sessiz bolgeler
Matlab programinda belirlenmistir. Sekil 4’te verilen
ornek ses kaydinin Praat programinda elde edilen
formant analizine gore ilk ii¢ formanti Sekil 4’te
verilmigtir. Sesin frekansina bakilarak SMM i¢in
model olusturulabilir. Boylelikle gelen ses icin bir
tahmin belirlenebilir. Formant analizine gore F1 ve F2
formatlar1 orantili bir sekilde degisiyor. F1 formati F2
formatindan hem kadin sesi igin hem de erkek sesi igin
diisiik ¢ikmaktadir. Kadin sesi F1 ve F2 formatlar
daha yiiksektir.

u Figure 1

o | L) i

File Edit View

Ocddse | k

Insert  Tools
RLAEUDEL- 2| 0H| =D

Sesli ve sesiz balgeler

1

0.8F R

0.6+ E

04r b

0.2 R

0 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100

Desktop  Window  Help ]

Sekil 3- Ses kaydinda bulunan sesli ve sessiz bolgeler

i ' Praat Info =NAEN X" )

File Edit Search Convert Font Help
r[‘irr.e_s Fl_Hz F2_Hz F3_Hz F4 Hz B
0.181875 614.113520 1658.815818 2518.781485 3259.860030
.188125 526.589571 1672.062888 2521.480252 3251.796670
.194375 724.48118% 1701.381912 2537.958434 3254.095601
L200625 720.819328% 1668.074218 2535.385850 3238.183736
.206875 602.664871 1626.846644 2491.049887 3167.626743
.213125 638.332755 1683.566683 2530.453136 3252.133787
.219375 720.024417 1655.370530 2471.819855 3258.545811
.225625 €98.498557 1645.557428 2439.852202 312E8.566726
231875 722.697938 1780.675836 2499.616280 3191.292323
030850 1640.843629 2461.941499 3207.8938034
.244375 588.509288 1454.340722 2356.258104 3133.943160
250625 600.413552 1253.287064 2219.849851 2931.355546
.256875 629.813486 1649.108354 2 3247.193532
L263125 792.355580 1695.523667 2 3263.919543
.269375 797.805050 1695.062059 2 3271.150305

2

2

.275625 564.212198 1535.751774 3234.877051
281875 541.836388 1172.059111 3161.173294

0000000000000 000
r
w
o
-
r
wn
o
-
o

4 }

Sekil 4- Formant analizi

Tablo 2’de basaris1 yiiksek bulunan Sakli Markov
Modeli i¢in kullanilan gegis olasiliginin parametreleri
verilmistir. Sekil 5’de SMM gecis oraninin diyagrami
verilmistir. Bu gegis olasiliklar1 kullanilarak SMM i¢in
bir sistem tasarlanmigtir. SMM modeli igin egitim
asamasinda her bir durum igin gauss karisgim agirlig,
sayis1 gibi parametreler kullanilarak olasilik dagilim
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elde edilmistir. Ayrica bu ¢alismada SMM i¢in viterbi
algoritmast  kullanilmistir. ~ Viterbi  algoritmasi
gozlemlere bakarak sakli durumlar1 bulur. Biitiin
olasiliklar toplamaz. Her bir durumda ses vektoriine
en benzeyen durumu alir. Bu sebeple diger SMM
algoritmalarina gore daha basarili sonuglar verir.

Tablo 2. SMM kullanilan ge¢is parametreleri

Durumlar Kadin | Erkek
Kadin 0.7 0.4
Erkek 0.3 0.6

Q Kadin 2'49 Erkek Q

0.7 0.3
0.6
Sekil 5- SMM gecis diyagrami

Tablo 3’de MFCC-1, MFCC-3, MFCC-5 ve MFCC-9
ozellik vektorii alinarak elde edilen konusma
orneklerinin GMM, HMM ve DTW ig¢in basari
oranlar1 verilmistir. Kullanilan kelime sayis1 arttikga
konusmacinin cinsiyetini tanima basarist kullanilan
tiim tekniklerde artmigtir.

Sakli Markov Modeli diger tiim tekniklere gore daha
basarili sonuglar vermistir. Kadinlarin perde frekansi
120-200 Hz, erkeklerde ise 60-120 Hz arasindadir.
Perde frekansindan dolayr kadinlarda cinsiyeti
belirleme erkeklere gore daha basarilidir.

4. Sonugclar

Gliniimiizde giivenlik ve bircok sebepten dolay1 ses
tanima biiylik bir 6nem tasir. Bu ¢alismada Alman dili
kullanilarak elde edilen ozgiin veritabani iizerinde
konusmacinin cinsiyetini belirlemeye yonelik bir
sistem gelistirilmistir. Calismada kullanilan
yontemlerin siniflandirma basarisi erkek ve kadinlarda
ayrt ayri hesaplanmistir ve sonuglar karsilagtiritlmali
bir sekilde sunulmustur. Sonuglara bakildiginda;
HMM yoéntemi diger siniflandirma yontemlerine gore
daha basarili sonuglar vermistir. Ayrica kadinlarda
konusmaci cinsiyeti tanima sistemi erkeklere gore
daha basarilidir. MFCC 9 &zellik ¢ikarimi 1, 3 ve 5
ozellik vektorii kullanilarak elde edilen sonuglara gore
basaris1 oldukca yiiksektir. Bu caligma sadece tek
kelimelik seslerde degil birden fazla kelime
kullanilarak elde edilen ciimlelerde de basarili sonuglar
vermistir. Ayrica bu caligmada sinirhi sayida kelime
kullanilmamigtir. Gelecekte bu yapilan g¢alisma baz
alinarak hibrit bir sistem tasarlanmasi amag¢lanmustir.
Bu sistemde basta Sakli Markov Modeli olmak iizere
kullanilan tiim yontemler gelistirilerek sistemin
basarisinin  arttirillmast  hedeflenmektedir.  Ayrica
sisteme giren kullanicilarin sesinin kesilmesi ya da tam
anlamiyla duyulmamasi gibi ¢esitli sebeplerden dolay1
bozuntuya ugrayan seslerin taninmasi i¢in de cesitli
caligmalar yapilacaktir.

Tablo 3. Konusmacinin cinsiyetini tanimada kullanilan yontemlerin bagarisi

GMM (%)
Kullamilan Oznitelik Vektorii
Kadin Erkek
MFCC-1 65.15 62.24
MFCC-3 72.26 65.57
MFCC-5 78.75 76.33
MFCC-9 84.26 82.34

HMM (%) DTW (%)

Kadin Erkek Kadin Erkek
71.63 69.63 69.63 67.35
76.35 75.33 76.01 71.93
84.99 82.37 79.22 75.54
98.34 97.02 87.37 86.33
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