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ONSOZ
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Dolayistyla konusma sinyalleri araciligiyla duygu durumunu belirlemek arastirmacilar igin 6nemli bir
gorevdir. Bir konusmadaki duygusal igerigin tanimlanmasi amaciyla farkli sistemler, algoritmalar ve
smiflandiricilar gelistirilmistir. Bu tez ¢aliymasinda konusma sinyallerinden duygu analizi yapan derin
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OzET

Derin Ogrenme ve Ses Tabanli Duygu Tanima
Asl DEMIR

Yiksek Lisans Tezi

FIRAT UNIVERSITESI
Fen Bilimleri Enstitiisii

Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Elektrik Elektronik Miihendisligi Teknolojileri Programi
Subat 2021, Sayfa: xi + 39

Duygu, bireyin ruh halinde igsel ve c¢evresel faktorlerin etkilesiminden dogan kompleks
psikofizyolojik bir degisimdir. Duygular, insanlarin dis diinyayla olan etkilesimlerinde, aldig1 kararlarda ve
eylemlerinde onemli bir rol oynar. Dolayisiyla duygu tanima ve yorumlama o6zellikle insan bilgisayar
etkilesimi icin Onemlidir ve bilgisayarlar1 mantiksal islem yapan makinelerin Otesine tagimaktadir.
Duygularin tespit edilmesinde gorsel, isitsel, dokunsal ve diger biyometrik sinyaller kullanilmaktadir. Bu
sinyaller arasinda insanlar arasindaki iletisimin en yaygin araci olan konusma 6nemli bir yere sahiptir. Bu
durum konugma tabanli duygu tanima uygulamalarmin, giderek artan bir ilgiyle ilerletilen bir aragtirma alani
olmasma imkan tanimmistir. Bu tez c¢alismasinda ses isleme tabanli duygu tanima uygulamasi
gerceklestirilmistir. SAVEE, RML ve RAVDESS olmak tizere 3 farkli veri seti kullanilmistir. Mevcut ses
dosyalarina 6n islem ve oOzellik ¢ikarimi uygulandiktan sonra Uzun- Kisa Siireli Bellek Aglart ile
siiflandirilmistir. Sistemin duygu tanima dogruluk oranlart SAVEE veri seti i¢in %72,13 RML veri seti igin
%70,35, RAVDESS veri i¢in %68,8 olarak bulunmustur.

Anahtar Kelimeler: : Otomatik duygu tanima, derin 6grenme, UKSBA
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ABSTRACT

Deep Learning and Audio Based Emotion Recognition
Ash DEMIR

Master's Thesis

FIRAT UNIVERSITY
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Electrical and Electronics Engineering
Electrical and Electronics Engineering Technologies
February 2021, Pages: xi + 39

Emotion is a complex psycho-physiological changes in the mood of an individual arising from the
interaction of internal and environmental factors. Emotions play an important role in people’s interactions
with the outside world, in their decisions and actions. Therefore, emotion recognition and is especially
important for human-computer interaction, and it takes computers beyond machines that do logical
processing. Visual, auditory, tactile and other biometric signals are used to detect emotions. Among these
signals, speech, which is the most common means of communication between people, has an important place.
This has enabled speech-based emotion recognition applications to become a field of research that has been
developed with increasing interest. In this thesis, voice processing-based emotion recognition application
was carried out. Three different data sets are used as SAVEE, RML and RAVDESS. After pre-processing
and feature extraction are applied to existing audio files, they are classified with Long Short-Term Memory.
The emotion recognition accuracy rates of the system were found 72.13% for the SAVEE data set, 70.35%
for the RML data set, and 68.8% for the RAVDESS dataset.

Keywords: Automatic emotion recognition, deep learning, LSTM
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Kisaltmalar

AFD : Ayrik Fourier Doniigiimii

DVM : Destek Vektor Makineleri

ESA : Evrisimsel Sinir Aglar1

HFD : Hizli Fourier Doniistimii

HMI : Human Machine Interaction (Insan -makine etkilesimi)
LOK : Lineer Ongoriilii Kodlama

LOKK : Lineer Ongoriilii Kodlama Katsayilar

MFKK : Mel Frekans1 Kepstral Katsayilart

RAVDESS : Ryerson Audio-Visual Database of Emotional Speech and Song
SAVEE : Surrey Audio-Visual Expressed Emotion

SDT : Ses-tabanli Duygu Tanima

UKSBA : Uzun- Kisa Siireli Bellek Aglart

VAD : Voice Activity Detection
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1. GIRIS

Duygu, bireylerin yasantisinin her anina dahil olan bir olgudur. Duygu durumunun ifade
edilme sekli her birey i¢in karisik ve farkli olabilmektedir. Yiiz ifadesi, kalp atislar1 ve seste
meydana gelen degisimler duygunun disavurum yollarindandir. Bunlar icerisinde ses onemli bir
yere sahiptir. Clinkii insanlar arasi sosyal iletisimin en temel aracidir.

Son yillarda yapay zeka alanindaki gelismeler, insan-makine etkilesimi (Human-Machine
Interaction (HMI)) igeren teknolojilerin artmasini saglamistir. HMI, insanlar ve otomatik sistemler
arasindaki iletisimi gelistirmeye yonelik ¢aligmalari kapsayan multi disipliner bir alandir. Insan-
makine etkilesimi uygulamalar1 genellikle goriintli, ses ve sensor tabanli veya bu modellerin
kombinasyonlart ile olusturulmus yapilardir [1]. Bu modeller igerisindeki ses tabanli HMI
caligmalari: ses tanima, konusmaci tanima ve duygu tespiti ana bagliklar1 altinda siirdiirtilmektedir.
Bu ¢alismalar igerisinde ses tabanli duygu tanima modeli daha zor bir problem olarak karsimiza
¢ikmaktadir. Ciinkii duygu, olusumu kadar ifade edilisi kadar da karmasik bir olgudur. Ayrica ayn1
ifade birden fazla duyguyu igerebilmekte ve her duygu, sozlii ifadenin farkli bir kismina karsilik
gelebilmektedir. Bu kisimlar arasindaki sinirlari belirlemek olduk¢a zordur. Ses tabanli duygu
tamimadaki bir diger zorluk ise, duygunun ifade edilme bi¢iminin genellikle konusmaciya,
konugmacinin kiiltliriine ve ¢evresine gore degismesidir [2].

Ses-Tabanli Duygu Tanima (SDT) sistemleri, karmagsik ve zorlu yapisina ragmen birgok
farkl1 alanda kullanilabildigi i¢in bu konu hakkinda yapilan g¢aligmalar artan bir ilgiyle
stirdiiriilmektedir. Bu ¢alismalarin kullanildig1 sistemler, asagidaki gibidir.

Otizmli bireylerin yiiz ifadelerini anlamada ve duygu tanima becerilerinde eksiklikler oldugu
bilinmektedir. Bu durum sosyal iletisim ve etkilesimlerini olumsuz olarak etkilemektedir. Bir
robota entegre edilen gergek zamanl bir SDT sistemi konugmacidan gelen ses sinyallerini analiz
ederek duygu siniflandirma yapabilir. Bu durum otizmli bireylere kolaylik saglayabilir [3].

SDT sistemleri 6zellikle davranis ve depresyon saptama analizi yoluyla tan1 koymak i¢in
yararli bir tibbi arag olabilir [4].

Mobil bankacilik ve otomatik ¢agri merkezlerinde kullanilan SDT sistemleri miisterilerin
olumsuz duygularini tespit ederek konugmay1 ¢agri merkezi elemanina yonlendirebilir [5].

Cep telefonlarinda bulunan sanal asistan (6rnegin: Apple Siri [6]) uygulamalarina entegre
edilen bir SDT sistemi, kullanici ve sanal asistan arasindaki iletisimi gelistirebilir.

Cogunlukla sesli komutlarla ¢alisan otonom araglar icin, kullanicinin i¢inde bulundugu

olagandisi durumlari tespit etmede SDT sistemleri iyi bir alternatif olabilir.



1.1. Literatiir Ozeti

Ses tabanli duygu tanima yaklagimi bir siniflandirma problemidir ve Oriintii tanima
yaklagimlarindan faydalanilarak ¢oziilebilir. Bu yaklagim 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma olarak
bilinen iki temel asamay1 kapsar. SDT sistemleri i¢in siniflandirma model gelistirme siireci, makine
Ogrenimi algoritmalarina dayanan c¢aligsmalarla baglaylp derin 0grenme ¢ercevesinde
stirdiiriilmektedir. Literatiirde, makine 6grenimi ve derin 6grenme algoritmalarinin kullanildig
caligmalar agagida 6zetlenmistir.

[7] nolu ¢alismada Berlin Emotions veri setinden alinan ses sinyallerine kisa siireli fourier
doniisiimii uygulanmistir. Elde edilen spektogramlar Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) ve Uzun Kisa
Siireli Bellek Aglar1 (UKSBA) ve bu iki agin sentezlendigi 3 farkli mimaride siniflandirilarak
karsilastirilmistir. En iyi sonu¢ ESA ve UKSBA’nin birlikte kullanildig: sistemde elde edilmistir.
Siiflandirilan 7 duygu i¢in ortalama %86,65 dogruluk hesaplanmustir.

[8] nolu ¢alismada akustik 6zellikler ve sozciiksel 6zelliklerle sentezlenerek 6zellik vektorii
olusturulmustur. Akustik 6zellik seti formant frekansi ve spektral 6zelliklerden olusmustur. Bu
ozelliklere farkli istatiksel islemler uygulanmis ve 6zellik setine eklenmistir. Ayrica duygu vektorii
adli yeni bir sozciiksel 6zellik yaklagimi 6nerilmistir. Bu yaklasimda, belirli duygulari ifade etme
egilimi gosteren kelimelere agirlik atamasi yapilmistir. Siniflandirict olarak Destek Vektor
Makineleri (DVM), veri seti olarak IEMOCAP kullanilmigtir. Sonuglar 4 duygu simifi i¢in %69,2
olarak bulunmustur.

[9] nolu ¢aligmada SAVEE ve RML veri seti tizerinde Mel Frekans1 Kepstral Katsayilari
(MFKK), enerji, spektral entropi 6zelliklerinin de dahil oldugu 34 ses 6zelligi ¢ikarilarak destek
vektor makinesi ve K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor, KNN) ile siniflandirmistir. SAVEE
ve RAVDESS veri setinin kullanildigi ¢calismada, kadin konusmacilar ve erkek konusmacilar ayri
incelenerek cinsiyete bagli duygu siniflandirmasi gergeklestirilmistir.

[10] nolu galismada ses sinyallerinin giiriiltii ve diger bozucu etkilerden armndirildig1 bir
sistem Onerilirmistir. Bu amagla Butterworth filtresi ve sinyal yumusatma teknikleri uygulanmistir.
Daha sonra sifir gegis orani, enerji, spektral entropi ve perde 6zellikleri hesaplanmustir. Elde edilen
Ozellik matrisi; karar agaclari, rastgele orman ve DVM ile smiflandirilmigtir. Yapilan
siniflandirmada lineer destek vektor makinesinin ortalama en iyi performansa sahip oldugu
gOrilmiistiir.

[11] nolu g¢aligmada MFKK ve ayrik dalgacik doniisiimiinden elde edilen ses ozellikleri
sentezlenerek normalize edilmistir. Siiflandirma mutluluk, kizginlik, korkma ve nétr duygularimin
her birinden 10 ses Ornegi igeren veri seti ile gerceklestirilmistir. Siniflandirici olarak DVM
kullanilan bu calisma, sesli yanit ile gerceklestirilen bankacilik islemlerinde giivenlik saglama

amaciyla olusturulmustur.



[12] nolu ¢alismada Rastgele Orman (RO) ile birlikte evrisimsel sinir agini temel alan yeni
bir ag modeli (ESA-RO) énerilmistir. Oncelikle, normalize edilmis spektogramlardan ESA ile ses
ozellikleri cikarilmis ve ses oOzelliklerini siniflandirmak igin rastgele orman siniflandirma
algoritmasi uygulanmistir. ESA-RO modelinin geleneksel ESA modelinden daha iistiin oldugunu
goriilmistir. ESA-RO modeli Nao robotuna uygulanmis ve Nao robotunun, bir insanin
psikolojisini duygularini tanima yoluyla anlamaya ¢aligmasi saglanmistir

[13] nolu ¢alismada spektral ses 6zellikleri ve prosodik ses 6zelliklerinin duygu tanimadaki
performansi karsilagtinnlmistir. Yalnizca spektral ozellikleri kullanan sistemin performansinin,
sadece prosodik Ozellikleri kullanan sistemden daha yiiksek oldugu anlagilmistir. Spektral ve
prosodik ozelliklerin kombinasyonunu kullanan sistemde ise en yiiksek dogruluk elde edilmistir.
Siniflandirici olarak destek vektor makinesi kullanilmis ve konusma Srnekleri Berlin duygusal veri
tabanindan alinmstir,

[14] nolu ¢alismada herhangi bir 6n islem uygulanmamis ses sinyalleri lizerinde c¢alisan
evrisimsel sinir aglart ve uzun kisa siireli bellek aglarinin birlikte kullanildigi bir sistem
Onerilmigtir. Spontane duygularin taninmasi amaglanmig ve bu amaca uygun olan RECOLA veri
seti kullanmlmistir. Duygu siniflandirma, iki boyutlu duygu uzay1 yaklasimia uygun olarak
uyarilma-degerlik parametrelerine gore yapilmistir.

[15] nolu galigmada Fourier Parametresi (FP) ozellikleri ad1 verilen yeni bir ses ozelligi
onerilmigtir. FP ve MFKK o6zelliklerinin birlikte kullanilmasinin, duygu tanima sisteminin
performansini yiikselttigi anlasilmistir. Siniflandirici olarak DVM kullanilmis, konusma 6rnekleri
EMODB, CASIA ve EESDB veri setlerinden alinmistir.

[16] nolu ¢aligmada ses sinyallerinden alinan MKFF, mel-6l¢ekli spektrogram, chroma,
tonnetz gosterimi ve spektral kontrast 6zellikleri tek boyutlu evrisimsel sinir agimin girisi olarak
kullanilmistir. Onerilen bu yeni mimari RAVDESS ve EMO-DB veri setlerinde denenmistir.
RAVDESS veri setinde 8 duygu i¢in %71,61, EMO-DB veri setinde 7 duygu siifi i¢in %86,1
dogruluk elde edilmistir.

[17] nolu calismada isitsel ve gorsel ozelliklerin kullanildigi bir duygu tanima sistemi
Onerilmigtir. Bu amagla AFEW veri seti kullanilmigtir. Gorsel 6zellikleri ¢ikarmak i¢in bir ESA ve
iki yonli uzun kisa siireli bellek agi onerilmistir. Spektral 6zellikler ve konusmanin sesli-sessiz
bolimlerden ¢ikarilan 6zellikler kullanilmistir. Ek olarak, 6zellik matrisinde boyut azaltmak igin
temel bilesen analizi uygulanmistir. Ozellik diizeyinde fiizyon ve model diizeyinde fiizyon ile
oOnerilen sistemin dogrulugu hesaplanmistir.

[18] nolu ¢alismada zaman-frekans katsayilarina dayanan yeni bir dzellik ¢ikarma yontemi
onerilmistir. Bu katsayilar MFKK ile kullanilarak 6zellik matrisi elde edilmistir. Daha sonra 6zellik
secme algoritmasi kullanilmistir. Ug veri seti igin deneysel sonuglar incelendiginde dogruluk

oranlart EMO-DB i¢in %97,21 SAVEE %80 ve PDREC veri kiimeleri i¢in, %87,3 seklindedir.
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[19] nolu galismada evrisimsel sinir aglarinin farkli boyutlarindan faydalanilmistir.1 boyutlu
ESA ile dogrudan ses kliplerinden ve 2 boyutlu ESA ile log-mel spektogramlarindan 6zellik
¢ikarimi yapilmustir. Bu iki mimariye UKSBA katmani eklenmistir. ESA- UKSBA kombinasyonu
ile tasarlanan bu ag; Berlin ve IEMOCAP veri setleri i¢cin degerlendirilmistir.2 boyutlu ESA’larin
1 boyutlu ESA’lara gore ortalama dogrulukta daha {istiin oldugu sonucuna varilmistir.

[20] nolu calismada perde, formant, sifir gecisi, MFKK ve istatistiksel parametrelerden
olusan bir 6zellik matrisi elde edilmistir. Farkli DVM c¢ekirdek fonksiyonlarinin performanslari her
duygu i¢in ayr1 ayr karsilastirilmistir. Polish veri setinin kullanildigi calismada tiim duygular igin
ortalama en yliksek dogruluk radyal tabanli DVM igin elde edilmistir.

[21] nolu ¢alismada ses sinyalleri 6n islemden gegirildikten sonra; Log-Mel spektrogramu,
mel frekansi kepstral katsayilari, perde ve enerji 6zellikleri elde edilmistir. Bu 6zelliklerin duygu
siniflandirmadaki etkileri UKSBA, ESA ve sakli markov modellerine uygulanarak
karsilagtirilmistir. 14 simifli (2 cinsiyet X 7 duygu) siniflandirma i¢in mel spektrogram 6zellikleri
kullanilarak 4 katmanli 2 boyutlu bir ESA i1e%68' lik bir dogruluk elde edilmistir.

[22] nolu ¢alismada AM-FM modiilasyon modeline dayali, modiilasyon spektral 6zellikleri
ve modiilasyon frekansi 6zellikleri adli yeni ses ozellikleri sunulmustur. Onerilen sistemin
etkinligini degerlendirmek igin Berlin ve Spanish veri tabanlar1 kullanilarak deneysel ¢aligma
yapilmustir. Onerilen SDT sisteminde, Ispanyol veri taban igin tekrarlayan sinir aglar1 kullanilmis
ve %91,16 dogruluk elde edilmistir. Berlin veri tabani i¢in ise DVM kullanilarak %86,22 dogruluk
elde edilmistir.

[23] nolu ¢aligmada RML veri setindeki ses sinyallerinden MFKK, sifir gecis hizi, harmonik
giirtiltii oran1 ve teager enerji operatorii iceren 6zellik vektorli ¢ikarilmigtir. Daha sonra 6zellik
boyutu azalmak amaciyla autoencoder kullanilmis ve autoencoder kullanilmayan ozellik seti ile
karsilastirma yapilmistir. Smiflandirict yontem olarak destek vektor makineleri kullanilmis ve
autoencoder uygulanan 6zellik setini daha yiiksek tanima performansi gosterildigi anlasilmistir.

[24] nolu ¢aligmada 6n islem uygulanmamis ses sinyallerinden, dogrudan 6zellik ¢gikaran bir
ESA ve 2 katmanli uzun kisa siireli bellek aglarindan olusan ve ugtan uca egitilen bir duygu tanima
sistemi Onerilmistir. RECOLA veri setinin kullanildig1 ¢alismada duygular, boyutsal duygu
modeline gore siniflandirilmistir.

[25] nolu ¢alismada korelasyon analizi ve Fisher kriterine dayali 6zellik segme yonteminin
kullanildig1 konusma tabanli duygu tanima sistemi tasarlanmistir. Asir1 grenme makinesi ve karar
agacina dayal1 bir siniflandirma 6nerilmis, siniflandiricinin performansi destek vektér makinesi ile
karsilagtirilmigtir. Asirt 6grenme makinesi ve karar agacina dayali sistemin DVM’ye {stiinliigi

deneysel sonuglardan anlagilmustir.



1.2. Tezin Organizasyonu

Bu tez ¢aligmasinin ilk boliimiinde; ses tabanli duygu tanima sistemleri hakkinda genel
bilgiler, uygulama alanlari, derin 6grenme ve makine 6grenmesinin kullanildig: literatiir ¢aligmalari
verilmistir. 2.Bdliimde, duygu kavrami ve duygu siniflandirma konusuna deginilmistir.3.B6liimde,
duygu tanima amacina uygun ses ozellikleri agiklanmistir. 4. Boliimde, Onerilen duygu tanima
sisteminin yapisi, ¢alismada kullanilan veri setleri ve onerilen SDT sisteminin 6zellik ¢ikarma
asamasi hakkinda bilgi verilmistir. 5.Boliimde derin 6grenmenin temeli sayilan yapay sinir aglar
ve siniflandirma isleminde kullandigimiz uzun kisa siireli bellek aglar1 anlatilmistir. 6.Boliimde
siniflandirma sonuglar1 verilerek sistemin basarimi degerlendirilmis ve literatiirdeki diger

caligmalardan elde edilen sonuglarla karsilastirilmistir.



2. Duygu KAVRAMI

Duygu, kisinin ruhsal durumunu ve gevre ile etkilesim kurma seklini igeren psikolojik ve
fizyolojik olgular igerir. Iletisimde, konusmaci genel olarak duygusal bilgilerini dinleyiciye
ulastirmak i¢in s6zel veya sdzel olmayan iletisim kanallarini kullanmaktadir.

Bir kisi, konusma araciligiyla basgkalarina duygusal bir géonderme yapacaksa kelimeleri
belirli sekillerde diizenleyerek duyguyu sozel olarak aktarabilir. Ornegin, acikca “Bugiin ¢ok
iiztildiim” gibi belirli bir duygu isaret eden ifadelerin kullanim1 yaygindir. Ancak bazen mevcut
duygu durumu ifade edilen duygunun aksine olabilmektir

Duygu durumunu ifade etmenin bir diger yolu da sdzel olmayan yollardan geger. Insan
iletisiminde duygular i¢in sozel olmayan temel ipuclari; yiiz ifadesi, seslendirme ve beden dilidir.
Duygu durumunu aktarmada 6zellikle ses etkili bir ipucudur. Ornegin bir sesli mesajda sesimiz;
mutluluk, {iziintii, panikleme veya baska bir duygusal durumda olup olmadigimizi ¢gogu zaman

acikca ortaya koymaktadir.

2.1. Duygularmn Siniflandirilmasi

Duygu simniflandirma konusunda boyutsal ve kategorik siniflandirmay1 kapsayan farkl
yaklagimlar mevcuttur. Paul Ekman; evrensel olarak taninabilecek kizma, igrenme, korku,
mutluluk, {iziintii ve sasirma duygularini “biiyiik alt1” olarak adlandirmistir. Bu 6 duyguyu temel
duygu durumlari olarak tanimlayarak bunlarin kategorik oldugu goriisiinii savunmustur [26].

Duygu smiflandirmasinda yaygin olarak kullanilan bir diger teori, iki boyutlu yaklagimdir.
En iyi bilinen yapi, dongiisel model olarak da bilinen uyarilma-degerlik eksenlerini igceren
modeldir. Sekil 2.1'de gosterildigi gibi eksenler uyarilma ve degerlik 6zelliklerini kullanir. Burada
uyarilma ekseni, duygusal deneyim igin kullanilan enerjiyi temsil etmektedir. Degerlik ekseni ise

olumludan olumsuza dogru giden ve duygu durumunun nasil hissettirdigini temsil eden bir 6lgektir.

yiiksek uyarilma
Gergin | Heycanl
Kizgin Memnun
Stresli Mutlu
i zitif
negatif Mutsuz Huzurlu Ro
Depresif Sakin
Yorgun Rahat

diisiik uyarilma

Sekil 2.1. 2 boyutlu duygu uzay1
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3. SES OZELLIiKLERI

Konugma sinyali; duygusal durumu, cinsiyeti ve konugmacinin kimligini yansitan bilgileri
igerir. Her konusmanin ve konusmacinin, konusma ifadelerinde gizlenmis bireysel nitelikleri
vardir. Bir SDT sisteminin genel performansinda 6zellik ¢ikarma iglemi 6nemli bir role sahiptir.
Ozellik ¢ikarma yonteminde oncelik, ses sinyalinin énemli 6zelliklerini yakalayip performansa
etkisi olmayacak 6zelliklerin atilmasidir.

Duygu tanima amagcli olarak ses sinyallerinden 6zellik ¢ikariminda analiz bolgesine gore
iki farkli yaklasim bulunur. Bazi arastirmacilar konusma sinyallerini ¢er¢eve adi verilen kiigiik
araliklara ayirarak yerel bir 6zellik vektoriinii ¢ikarirken diger arastirmacilar, konusma sinyalinin
tamamini ele alarak global 6zelliklerin ¢ikarimini tercih etmektedir.

SDT sistemlerinde kullanilan yerel ve global 6zellikleri ii¢ grupta incelenir: Prosodik

ozellikler, spektral 6zellikler ve ses kalitesi 6zellikleri.

3.1. Prosodik Ozellikler

Prosodik ozellikler, sesteki tonlama veya ritim gibi dinleyici tarafindan fark edilebilen
ozellikledir. Yaygin olarak kullanilan prosodik 6zellikler; temel frekans, enerji ve zamana bagl
olarak ¢ikarilmaktadir.

Temel frekans, sesli harflerin meydana getirdigi ses telindeki titresimler sayesinde olusur.
Sesin kalinliginm1 veya inceligini gosterir. Enerji, konusma sinyallerinde zaman igerisindeki genlik
degisimine etki eder. Arastirmalarda, yliksek uyarilmanin gerceklestigi duygularda (6fke, mutluluk
duygularda ise diisiik enerjinin oldugu anlasilmistir [27]. Zamana bagh 6zelliklere; konusma hizi,

duraksama boliimlerinin siiresi, sesli ve sessiz harflerin siirelerinin orani 6rnek verilebilir.

3.2. Spektral Ozellikler

Zaman bolgesindeki ses sinyallerinin Fourier Doniigiimi kullanilarak frekans alanina
doniistiiriilmesiyle elde edilen 6zelliklerdir. Perde ve enerji gibi zamana bagli 6zelliklere ek olarak,
spektral ozellikler de genellikle konusma sinyalinin kisa siireli temsili olarak segilir. Bir ifadenin
duygusal iceriginde frekansin, konugma aralig1 boyunca spektral enerjinin dagiliminda bir etkisi
oldugu kabul edilmektedir [28]. Ornegin mutluluk duygusu iceren bir seslendirmede yiiksek
frekans araliginda yiliksek enerjiye sahip iken, Uziintii i¢eren ifadelerin ise aymi aralikta kiigiik
enerjiye sahip oldugu bilinmektedir. Spektral &zelliklere drnek olarak MFKK, LOKK, LOK

verilebilir.



3.3. Ses Kalitesi Ozellikleri

Ses kalitesi 6zellikleri ses yolunun fiziksel 6zelliklerine bagl olarak olusan jitter, shimmer
ve harmonik / giiriiltii oran1 6rnek verilebilir.

Jitter, birbirini izleyen titresim dongiileri arasindaki temel frekansin degiskenligi shimmer
ise genligin degiskenidir. Jitter, frekanstaki kararsizligimin shimmer ise genlikte kararsizligin
Olgiistidiir. Harmonik Giiriiltii Orani, sesli harflerin frekans spektrumu baz alinarak hesaplanan

giirtiltii seviyesinin 6l¢iimidiir.



4. MATERYAL VE METOT

Bu béliimde literatiirdeki duygu veri setleri ve bu tez ¢alismasinda kullanilan SAVEE, RML
ve RAVDESS veri setleri agiklanmistir. Ses dosyalarinin duygulara gére dengeli olarak dagilmasi,
farkli dillerde seslendirilen konusmalarin bulunmasi ve veri setinin birden fazla kisi tarafindan

seslendirilmesi bu veri setlerinin tercih nedeni olmustur.

4.1. Duygu Tanmima Veri Setleri

Duygu tanima sisteminin performansini degerlendirmek i¢in uygun bir veri seti lizerinde
caligmak oldukga dnemlidir. Literatiirde ses tabanli duygu tanima uygulamalarinda kullanilan veri
setleri 2 tlirdiir:

Dogal duygu veri setleri: Cagr1 merkezlerinden alinan konusmalar, normal olmayan
kosullarda alinan kokpit ses kayitlari, Talk Showlar gibi duygularin spontane gelistigi ses veya
videolardan olusmaktadir.

Taklit edilmis duygu veri setleri: Genellikle profesyonel konusmacilarin belirli bir ciimleyi
farkli duygu durumlari i¢inde seslendirdigi ses veya videolardan olusmaktadir. Bu veri setlerinde
farkli bir yaklasim da mevcuttur. Bu yaklasimda konusmacilardan istenen duyguyu tamamen
yapayliktan uzaklastirmak amaciyla duyguyu tetikleyecek etkiler yaratilir. Ornegin: [31] nolu
calismada konusmacilara ilk olarak bir senaryo anlatilmis ve konusmacidan anlatilan senaryodaki
duygu duruma kendini kaptirmasi istenmistir. Daha sonra konusmacilar anlatilan senaryoyla
baglantili olan ciimleleri istenen duygu durumlari igerisinde seslendirmistir.

Tablo 4.1 seslendirme dil, duygu tiirleri, veri setinin dogallig1 ve erisilebilirlik agisindan

tanimlanmig ve yaygin olarak kullanilan duygusal veri setlerinin bir listesini igermektedir.

Tablo 4.1. Yaygn olarak kullanilan duygu veri tabanlar1

Veri Seti Duygu tipleri Dil Erisim Dogallik Seslendirme

Berlin Emotions  Ofke, mutluluk,  Almanca Agik Taklit 5 kadmn

Databases [29] sikilma, notr, 5 erkek
igrenme,

mutsuzluk, panik

Danish Ofke, mutluluk,  Danca Acik Taklit 2 kadin
Emotional sasirma, 2 erkek
Speech database luk

[30] mutsuzlu




Tablo 4.1. (Devami)

eNTERFACE’05  Ofke, mutluluk, Ingilizce Agik Taklit 34 erkek
[31] sasirma, korkma, 8 kadin
igrenme,
mutsuzluk
RML [32] Ofke, mutluluk, Ingilizce, Acik Taklit 8 erkek
sasirma, korkma, 1talyanca,
igrenme, Urduca,
mutsuzluk Cince, Farsga
SAVEE [33] No6tr, mutsuzluk Ingilizce Acik Taklit 4 erkek
mutluluk,
sasirma, korkma,
igrenme
RAVDESS [34] Nétr, mutsuzluk  Ingilizce Agik Taklit 12 erkek
ofke, sakinlik, 12 kadin
mutluluk,
sasirma, korkma,
igrenme
SUSAS [35] Stres altinda Ingilizce Ucretli Dogal 13 erkek
kategorize 19 kadmn
edilmis duygular
IEMOCAP: Ofke, mutluluk, Ingilizce Lisans Taklit 5 kadin
[36] mutsuzluk, notr s6zlesmesi 5 erkek
hayal kiriklig:
RECOLA [37] Uyarilma- Ingilizce Acik Dogal 19 erkek
degerlik 27 kadin
AFEW [38] Notr, mutsuzluk Ingilizce Agik Dogal Kadin ve

ofke, mutluluk,
sasirma, korkma,

igrenme

erkeklerden
olusan 300

seslendirici

4.2. RAVDESS Veri Seti

Ryerson Audio-Visual Database of Emotional Speech and Song (RAVDESS) veri seti;

“Kids are talking by the door.”

“Dogs are sitting by the door.” Ifadelerinin kaydini igerir. Veri setini, 12 erkek 12 kadin konusmaci

seslendirmistir ve 1440 ses dosyasi mevcuttur. RAVDESS, cinsiyet agisindan dengelidir ve ses

dosyalar1 duygu siniflar1 arasinda esit dagilimdadir. Notr, kizgin, sakin, mutlu, sasirma, korku,
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igrenme ve tizglin olmak iizere 8 farkli duyguyu icermektedir. Konusmacilar ifadeleri, giiclii duygu

yogunlugu ve normal duygu yogunluguyla iki farkli varyasyonda seslendirmistir.

4.3. SAVEE Veri Seti

Surrey Audio-Visual Expressed Emotion (SAVEE) veri seti 4 erkek konusmacinin ingilizce
olarak seslendirdigi 480 videodan olusmaktadir. Metinler TIMIT veri tabanindan alinan 15 farkl
cimleden olugmaktadir. Seslendirmeler, farkli fonetik yapilarda olan ciimlelerden olusmaktadir.
Kizginlik, mutluluk, sasirma, korku, igrenme, iizlinti ve notr olmak iizere 7 farkli duyguyu
icermektir. Notr durumu i¢in her bir konusmact 30 ciimle diger duygular i¢in 15 ciimle

seslendirmistir.

4.4. RML Veri Seti

RML gorsel-isitsel duygu veri seti Ingilizce, Italyanca, Urduca, Cince, Pencapga ve Farsca
dillerinde seslendirilmis 720 videodan olugmaktadir. Konusmalar; kizginlik, mutluluk, sasirma,
korku, igrenme ve iizlintli olmak iizere 6 farkli duyguyu icermektedir.

Tablo 4.2 ‘de RAVDESS, SAVEE ve RML veri setlerinde bulunan ses dosyalarinin sayist,

duygu durumu etiketlerine gore verilmistir.

Tablo 4.2. RAVDESS, SAVEE ve RML veri setlerinin igerigi

VeriSeti  Kizgmhk Igrenme Mutluluk Korku Uziintii Sasirma Notr  Sakin

RAVDESS 192 192 192 192 192 184 96 192
SAVEE 60 60 60 60 60 60 120 -
RML 120 120 120 120 120 120 - -

4.5. Onerilen Sistem

Onerilen SDT sisteminde, veri setinden alinan ses sinyallerine ilk olarak ses aktivite
algilamasi adi verilen bir 6n islem uygulanarak 6zellik ¢ikarma asamasina hazirlanmigtir. Ses
verilerinden, farkli duygu siniflarin1 karakterize edebilen 113 ses 6zelligi ¢ikarilmigtir. Verilerin
%90’1 agin egitimi i¢in %10’u ise test amagli kullanilmigtir. Siniflandirma Uzun- Kisa Siireli Bellek
Aglariyla yapilmistir. Onerilen yontem SAVEE, RML ve RAVDESS veri setleri icin ayr1 ayri
gergeklestirilmis ve performanslari degerlendirilmistir. Sekil 4.1’de Onerilen sistemin akis semast

verilmistir.
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Kizginlik
Igrenme
Korku

' 'M’W‘ Sinyal 6n Ozellik UKSBA Mutluluk
. E isleme ¢ikarma
Ses sinyalleri

Sasirma

Sekil 4.1. Onerilen sistemin akis semasi

4.6. Ses Aktivite Algilamasi (Voice Activity Detection, VAD)

Ses sinyallerinde genellikle sessiz boliimler bulunur. Konusmanin olmadigi ve bilgi
icermeyen bu kisimlarin sinyalden ¢ikarilmasi gerekmektedir. Bu amagla ses sinyalleri 200ms’lik
cercevelere boliindiikten sonra belirlenen cgergeve siiresince ses sinyalinin genliginin sifir gegis
sayisini kullanan ZCR (Zero Cross Rate) algoritmasi kullanilarak sessiz boliimler ¢ikartilmistir. Bu
isleme, Ses aktivite algilamasi (Voice Activity Detection, VAD) denilmektedir. VAD
uygulamasimin ardindan sinyallere normalizasyon islemi uygulanarak 6zellik ¢ikarma asamasina

gecilmistir. Sekil 4.2 ‘de VAD uygulamasi yapilmis bir ses sinyali verilmistir.

VAD uygulanmams sinyal

0.04

0.02f

-0.02

-0.04 &

" L "
0.5 1 1.5 2 2.5 3

VAD uygulanmis sinyal
0.04f 1 T T

0.02f

-0.02r

-0.04

0..2 0:4 OTG 0..8 1 1?2 1,‘4
Sekil 4.2. Ses aktivite algilama islemi

4.7. Ozellik Cikarma

SDT ile ilgili ¢alismalarda, kesin ve ayirt edici bir siniflandirma i¢in genel kabul gérmiis
bir ozellik dizisi bulunmamaktadir [39]. Konusma 6zellikleri genellikle arastirmacilarin

deneyimlerine gore segilmektedir.
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Frekansi veya spektral icerigi zamana gore degismeyen sinyaller duragan olarak diistiniliir.
Ancak bir konusma sinyali birgok farkli frekans icerigine sahiptir ve bu bilesenler zamanla siirekli
olarak degisir. Bu nedenle konusma sinyalleri, konusma sinyalinin duragan hale geldigi kisa bir
stire boyunca (genellikle 10-30ms) incelenir. Bu siire, ¢alisjmamizda 25ms olarak alinmustir.
Calisma kapsaminda, Mel Frekansi Kepstral Katsayilar1 (MFKK), Lineer Ongériilii Kodlama
(LOK), spektral alt-bant agirlik merkezi, Lineer Ongorii Kepstral Katsayilar1 (LOKK), yansima
katsayilari, log- alan oranlari katsayilar1 ve log-enerji 6zellikleri kullanilmistir. Bir ses dosyasi i¢in,
N ¢ergeve sayisi olmak iizere, 13 MFKK, 26 spektral alt-bant agirlik merkezi, 12 dogrusal 6ngoriilii
kodlama,12 dogrusal 6ngérii kepstral katsayilari, 26 log enerji, 12 log-alan oranlar katsayilar ve
12 yansima katsayilar1 olmak tizere Nx113’liik bir 6zellik matrisi elde edilmistir. Daha sonra
cercevelerden elde edilen 6zelliklerin ortalamasi alinarak 1x113’liik 6zellik matrisi elde edilmistir.
Bu islem kullanilan 3 veri setindeki tiim ses dosyalar1 igin gergeklestirilerek, siniflandirma iglemine

gecilmistir. Onerilen 6zellik ¢ikarma ydntemi sekil 4.3 ‘te verilmistir.

| —

l l N cerceve
F“Hj‘\;‘u .- [
. .. 1x113'lik
Ozeillik matrisi 1 Ozellik matrisi Nx113 -
(1x113) coe (1x113) > szellik g LA ':::'r'l'skl

Sekil 4.3. Ozellik matrisinin elde edilisi

4.7.1. Mel Frekansi Kepstral Katsayilari

Mel Frekans1 Kepstral Katsayilart (MFKK), konusmaci tamima sistemlerinde ve SDT
sistemlerinde yaygin olarak kullanilan 6zellik ¢ikarma tekniklerinden biridir. Insan isitme sistemini
taklit eder ve Hizl1 Fourier Doniisiimii (Fast Fourier Transform, FFT) tabanli olarak hesaplanir. Bir
ses sinyalinden MFKK katsayilariin elde edilmesi i¢in izlenmesi gereken yol sekil 4.4.‘te

verilmistir.
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Sekil 4.4. MFKK katsayilarinin elde edilisi

On Vurgulama

On vurgu filtresinin amaci, yiiksek frekanslardaki ses sinyalinin enerjisini arttirmaktir. On vurgu
filtresinin zaman bolgesindeki transfer fonksiyonu asagidaki esitlikte gosterilen FIR (Finite
Impulse Response) filtresi ile yapilir. Girig ses sinyali x(n) ¢ikis y(n) ¢ikis olmak iizere 6n

vurgulama hesabi esitlik (4.1)’de verilmistir.
y(n)=x(n)—0.95x(n—1) (4.1)

Cerceveleme

Bu asamada, ses sinyalleri genellikle 10 ile 200 milisaniye arasinda degisen uzunluklarda
ger¢evelere boliiniirler. Her cergevenin, kendinden Onceki gercevenin bir boliimiinii i¢erdigi
ortiismeli cergeveler kullanilarak ¢ergeveler arasi gegislerde olusacak siireksizligin etkisi diigtiriiliir.

Sekil 4.5°te bir ses sinyaline ¢ergeveleme islemi gdsterilmistir.

2.Cerceve

Cerceve

genlik
Q

\ \
o 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4
Zaman(s)

Sekil 4.5. Cergeveleme islemi
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Pencereleme

Ses sinyali ¢ercevelere boliindiikten sonra giris veri sinyalinin her ¢ergevesinin kenar boliimlerinde
baz1 stireksizlikler olusur. Bu siireksizlikten kaginmak i¢in pencereleme islemi yapilmalidir. Bu
amagla biitiin ¢erceveler Hamming penceresi ile carpilmistir. x(n) giris isareti w(n) pencere

fonksiyonu ve y(n) ¢ikis isareti olmak iizere cikis isareti asagida verilen esitlik ile hesaplanir.

y(m) = x(n)y(n) (4.2)
w(n) = 0,54 — 0,46 cos (%) , 1<n<N (4.3)

Hizh Fourier Doniisiimii

Bu asamada, ses sinyalinin spektral bilgisi elde edilmektedir. Ayrik Fourier Doniisiimii (AFD),
ayrik frekans bantlarinda ayrik zamanli bir sinyal igin spektral bilginin ¢ikarilmasi amaciyla
kullanilan bir doniisiim teknigidir. Hizli fourier doniisiimii ise AFD’yi hesaplamak i¢in yaygin
olarak kullanilan bir yontemdir. N 6rnek sayisi olmak iizere AFD’nin matematiksel ifadesi

asagidaki esitlikte verilmistir.

N-1 _ann
X, = Z xXgxe N (4.9)
k=0

Mel Filtre Bankasi

Insan kulagi, ses frekanslarmi 1 kHz’in alt1 i¢cim dogrusal, 1 kHz’in iizeri igin logaritmik olarak
algilar. Mel frekans 6lgegi ise insan duyma sisteminden esinlenerek tasarlanmigstir. Hz. cinsinden
verilen frekansi mel frekansina doniistiirmek icin, (4.5) esitligi kullanilir. Mel filtre bankasi, bant

genigligi mel 6lcegine gore degisen liggen bir bant geciren filtredir.

finer = 2595l0g;o(1 + =) 45)

Ayrik Kosiniis Doniisiimii

Mel spektrum katsayilarmin logaritmasi (4.6) bagintisinda verilen ayrik kosiniis doniistimii

esitligiyle zaman bdlgesine gegirilir. Sonugta mel frekansi kepstral katsayilar1 elde edilmis olur.

Co = XK 1(log Dy Jcos [m(k =) =] ,m=1,2, .., K (4.6)
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Burada Dy , k=1, 2, ..., K mel spektrum katsayilaridir. Doniisiim sonucu elde edilen ilk bilesen
C, ortalama logaritmik enerjiyi temsil ettigi icin genellikle 6znitelik vektoriinden cikarilir. Bu

calismada Oznitelik vektorii olarak ilk 13 MFKK katsayis1 kullanilmastir.

4.7.2. Lineer Ongoriilii Kodlama

Insan sesi iiretimi sisteminin modellenmesinde en popiiler yaklasimlardan biri Lineer
Ongoriilii Kodlamadir. LOK hesabinda izlenmesi gereken adimlar sekil 4.6 ‘da verilmistir. On
vurgulama, ¢erceveleme ve pencereleme islemine MFKK hesabinda deginilmisti. Pencerelenmis
sinyalin her bir gergevesine oto korelasyon uygulandiktan sonra LOK analizi yapilarak LOK

katsayilar1 elde edilir.

Sessinyali — On Vurguama —— Cerceveleme —» Pencereleme

|

BOK <4—— LOKanalizi €————— Oto korelasyon

katsayilari

Sekil 4.6. LOK katsayilarinin elde edilisi

Oto Korelasyon ve LOK Analizi
Pencereleme islemi uygulanmis sinyale (4.7) esitligi ile verilen Oto korelasyon uygulanarak LOK

katsayilar1 hesaplanmistir. Burada p LOK analizinin derecesidir.

r(m) = YN 3" Mx(n)x(n + m) , m=0,1,..,p 4.7

4.7.3. Lineer Ongorii Kepstral Katsayilari

LOKK katsayilari, LOK katsayilarmin (4.8) esitligi kullanilarak kepstral katsayilara

doniistiiriilmiis halidir. Burada m kepstral katsayilarin sirasidir.

1,k
Cm=Cm + Xie1' () Ck@m—k 1<m<p (4.8)
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4.7.4. Yansima Katsayilari

Yansima katsayilar, LOK katsayilardan geriye dogru 6zyineleme yoluyla (4.9) esitligiyle

elde edilebilir.
k(n)=a,(n)
a,_,(m) = “"(’");’jgc’?n‘;g(”‘m) m=123...,n-1 (4.9)

4.7.5. Log- Alan Oranlar Katsayilari

Log- Alan oranlar1 katsayilar1 yansima katsayilarindan (4.10) esitligi kullanilarak elde
edilmektedir. r,=yansima katsayisi olmak {izere,

A =In (3£) (4.10)

1+rg

4.7.6. Spektral Alt-bant Agirhk Merkezi

Spektral alt-bant agirlik merkezinin hesaplanma asamalari sekil 4.7 de verilmistir.

Ses Hizh Fourier Altbant Agwhk ) spektral Alt bant
cerceveleri doniisiimii filtreler Merkezi Hesabi agirhik merkezi

Sekil 4.7. Spektral alt bant agirlik merkezi hesaplanisi

S[k]: Bir gercevenin HFD genlik spektrumu

k=1,....,N : Ayrik frekans indeksi (k=N 6rnekleme frekansinin yarisina karsilik gelir )

g1(m), g (m) € [1, N]: diisiik ve yiiksek kesim frekansi

v: dinamik aralik parametresi olmak {izere m. alt bant agirlik merkezi olmak {izere
S oy KW K]SV [K]

C,, = ) (4.11)

SR oy WinlIe1SY (1]

Esitligi ile spektral alt bant agilik merkezi elde edilir.

4.7.7. Log- Enerji
Ses sinyalinin enerjinin logaritmasidir. Log-enerji (4.12) esitligi kullanilarak hesaplanmaktadir.
1
Es = 10logyo(5 Xn=15% (1)) (4.12)
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5. YAPAY ZEKA, MAKINE OGRENMESI VE DERIN OGRENME

Yapay zekd, minimum insan miidahalesiyle akilli davramiglari modellemek igin bir
bilgisayarin kullanilmasini ifade eden genel bir terimdir. Makine 6grenmesi, tahminlerde bulunmak
veya kararlar vermek igin "egitim verileri" olarak bilinen 6rnek verilere dayali bir matematiksel
model olusturan yapay zeka alt kiimesidir [40]. Makine 0grenmesinin temel amaci, saglanan
verilere ve algoritmalara dayanarak makineleri egitmektir. Ogrenme tabiri, makine &grenmesi
algoritmalarinin hatalari en aza indirgeyerek ve tahminin dogru olma olasiligini en iiste ¢ikarmaya
calismasidir.

Son on yildan beri makine 6grenmesinin gelisimi i¢in ¢alismalar yapilmaktadir. Bu alandaki
beklentileri yiikselten derin 6grenme, bu girisimlerden biridir. Yapay sinir aglarindan gelistirilen
ve makine 0greniminin bir alt alan1 olan derin 6grenme kavrami ilk olarak 2006 yilinda ortaya
atilmistir [41]. Derin kelimesi yapay sinir agindaki c¢oklu sakli katmani ifade etmektedir.
Geleneksel sinir aglar1 yalnizca 2- 3 gizli katman igerirken, derin aglar ise 150'ye kadar gizli
katmana sahip olabilir. Derin 6grenme, evrisimsel sinir aglar1 ve tekrarlayan sinir aglar gibi ¢esitli
mimarilerden olusur. Goriintii tanima, nesne tanima, konusma tanima, miizik siniflandirma ve

otomatik duygu tanima bu mimarilerin kullanildig1 uygulama alanlarina drnektir.

5.1. Yapay Sinir Aglarinin Yapisi

Yapay sinir aglar1 (YSA); insan beyninin 6grenme yolunu taklit ederek beynin 6grenme,
hatirlama, genelleme yapma yolu ile topladigi verilerden yeni veri iiretebilme gibi temel islevlerin
gerceklestirildigi bilgisayar yazilimlaridir [42]. YSA deneyimlerden faydalanarak 6grenebilmekte
ve bilgiler arasinda baglantilar kurabilmektedir. Yapay Sinir Aglar1, insan beyninin sinir siteminden
esinlenerek gelistirilmistir. Beyinde milyarlarca sinir hiicresi ve bu hiicrelerin baglantilarini
saglayan sinapsisler bulunur. YSA’ya yonelik ilk ¢alismalar 1943°te McCulloch ve Pitts’in sinir

hiicrelerinin yani néronlarin matematiksel modelinin ¢ikarilmasiyla baglamigtir [43].

Diger hiicremn
aksonu

Sinaps

Dentnt

Akson
Cekirdek
Smaps

Swur hicres

Sekil 5.1. Biyolojik sinir hiicresi [44]
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Biyolojik sinir sistemini olusturan néronlarin yapisi sekil 5.1°de goriildiigli izere dort ana
bolimden olugsmaktadir. Dentritler, ndronlardan gelen sinyallerin ¢ekirdege iletimini
saglamaktadir. Cekirdekte toplanan sinyaller aksonda islendikten sonra néronun diger ucundaki

baglant1 noktalarina aktarilir. Bu sistemin yapay sinir agindaki benzetimi Tablo 5.1 de verilmistir.

Tablo 5.1. Biyolojik sinir ag1 elemanlarinin yapay sinir aglarindaki karsiliklar

BIYOLOJIK SiNiR AGLARI YAPAY SiNiR AGLARI
Noron Islemci eleman

Aksonlar Eleman ¢ikisi

Dentrit Toplama fonksiyonu
Hiicre Govdesi Aktivasyon fonksiyonu
Sinapslar Agirlik

Sekil 5.2°de goriildiigii lizere bir Yapay sinir aginda bes ana eleman bulunmaktadir. Bunlar

girdiler, agirliklar, toplam fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikistir.

Bias
|
|
|
| Cikis
l :_ __ :_ |
| Toplam Aktivasyon
| Agirlik Fonksiyonu  fonksiyonu
L | katsay1lari

Giris degerleri

Sekil 5.2. Yapay sinir ag1 hiicresi

Girdiler: Bir yapay sinir aginda dis diinyadan veya diger bir yapay sinir hiicresinden bilgi
alinan kisimdir.

Agirhiklar: Agirlik, girdinin gikti iizerinde ne kadar etkisi olacagma karar verir. Ornegin;
diigiim 1'den diigiim 2'ye kadar olan agirligin daha biiyiik olmasi, néron 1'in noron 2 {izerinde daha
biiyiik etkiye sahip oldugu anlamina gelir. Negatif agirliklar, bu girdinin artirilmasinin ¢iktiy1

azaltacagi anlamina gelir.
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Toplam Fonksiyonu: Hiicreye gelen net girdinin hesaplandigi yerdir. Agirliklandirilmig

girdi degerlerine esik degerinin eklenmesiyle hesaplanmaktadir.

o1 XiW; (5.1)

Aktivasyon Fonksiyonu: YSA’da noronun ¢ikis degerini belirlenen degerlere
sinirlandirmak i¢in kullanilir. Elde edilen degeri, kullanilan fonksiyona bagli olarak genellikle (0-
1) veya ( -1 1) arasina sikistirir. Aktivasyon Fonksiyonu, genellikle dogrusallik gostermez. En sik
kullanilan fonksiyonlar: Dogrusal fonksiyon, tek kutuplu basamak fonksiyonu ¢ift kutuplu basamak
fonksiyonu, sigmoid fonksiyonu ve hiperbolik tanjant fonksiyonudur.

Ciktr: Aktivasyon fonksiyonunun sonucunun dig diinyaya gonderildigi katmandir.

Yapay sinir aglar, hiicrelerin baglanti sekillerine gore ileri beslemeli ag ve geri beslemeli ag

seklinde siniflandirilmaktadir.

5.1.1. Tleri Beslemeli Yapay Sinir Aglan

Ileri beslemeli yapay sinir ag1 yapisinda ndronlarm yalnizca bir sonraki katmanda bulunan
néronlarla baglantisi bulunur. Alinan bir ¢ikisin gerideki katmanlara giris olmasi miimkiin degildir.
Sekil 5.3 ‘te goriildiigii lizere aym1 katmandaki noronlarin birbirleriyle baglantili olmamasi agin
ileriye dogru iletimine olanak saglamistir. Giris katmanindaki bilgiler gizli katmanlara degisim

olmadan aktarilir ve ¢ikis katmani islenen bilgi dis diinyaya aktarilir.

girisl

giris2

| Cikis
—_— katmam

Giris katmam o
Gizli katman

Sekil 5.3. ileri beslemeli sinir ag
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5.1.2. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar:

Geri beslemeli yapay sinir aglarinda, ileri beslemeli sinir aglarindan farkli olarak bir néronun
¢ikist yalnizca kendinden sonraki katmana degil onceki katmanda veya kendi katmaninda bulunan
bir nérona giris olarak baglanabilir. Sekil 5.4’de goriildiigii gibi giris degerleri hem ileri hem de
geri yonde aktarilabilir. Bir aga yineleme eklemek, ozellikle 6grenme siirecini giiglendirmek igin
dahili bir bellek gerektiren zaman serilerinde veya Oriintii tanimay1 iceren problemlerde fayda
saglamaktadir. Geri beslemeli aglarin ¢ogu, Elman ve Hopfield aglar1 gibi tek katmandir. Ancak

tekrarlayan ¢ok katmanli sinir aglari gibi yinelenen ¢ok katmanli bir ag olusturmak miimkiindiir.

giris1

cikis

giris2

Sekil 5.4. Geri beslemeli sinir agt

5.2. Derin Ogrenmenin Tarihcesi

Derin Ogrenme, iki veya daha fazla gizli katman iceren ¢ok katmanli sinir aglarini kullanan
bir makine 6grenimi teknigidir. Son yillarda popiiler olmasina ragmen ortaya ¢ikist uzun bir
gecmise dayanmaktadir.

1943’te sinir aglart Amerikali bir matematik¢i olan Walter Pitts ve bir psikolog olan Warren
McCulloch tarafindan sinir aginin matematiksel olarak modellenmesi yapay sinir aglarinin ve derin
O0grenmenin temelini olusturmustur [45].

1957°de Frank Rosenblatt, bircok bilim adaminin bu alandaki ilgisine ilham verecek tek
katmanli algilayiciy1 ortaya att1 [46].

1965°te Ivakhnenko ¢ok katmanl algilayiciy1 tasarladi [47].

1969°da Marvin Minsky ve Seymour Papert “algilayicilar” kitabinda, tek katmanl

algilayicinin gesitli smirlamalarim gdsteren bir dizi matematiksel kanit sundular [48]. Ornegin:
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XOR gibi karisik islemleri ¢6zemedigini gosterdiler. Bu durum yapay sinir aglarinin 1970'lerde
daha az popiiler olmasina neden oldu.

Cok katmanli sinir agmin egitim problemi 1986'da David Rumelhart, Geoffrey Hinton
tarafindan geri yayilma algoritmasi tanitildiginda ¢o6ziildii [49].

Yann LeCun, 1989’da yaygin olarak kullanilan bir derin 6grenme modeli olan evrisimsel
sinir agin1 6nerdi ve el yazisi rakamlarini tanima gorevine basariyla uyguladi [50].

1980'lerde bilgisayarlarin ¢cok yavas olmasi derin aglarin egitimini giiclestiriyordu. Ayrica
geri yayilma algoritmastyla egitim yapilirken, sinir agim biiyiitmek ilerlemeyi sinirlayan ortadan
kaybolan gradyan sorununa yol atmistir. 1990'larda destek vektdor makinesi gibi algoritmalar
onerildi. Simiflandirma ve regresyon problemlerinde sinir aglarindan daha iyi performans
gostermesi, sinir ag1 arastirmalarina olan ilginin azalmasina neden oldu.

S. Hochreiter ve J. Schmidhuber, 1997 yilinda derin 6grenmede devrim yaratmaya devam
edecek tekrarlayan sinir ag1 mimarisi olan “Uzun Kisa Siireli Bellek” {izerine bir makale yayinladi
[51].

2006 yilinda, G. Hinton “derin 6grenme” terimini ilk kez kullandi ve derin 6grenmenin
baslangici edildi Yaymladiklart makalede, kaybolan gradyan sorununa ayrintili bir ¢6ziim sundular
[52].

Bilgisayar donanimlarindaki hizli ilerlemeler ve GPU'larin genis kullanimi, bilgi islem
giiclinii artirmustir ek olarak Internet sayesinde biiyiik verilerin elde edilmesi miimkiin olmustur.
Bu durumlar derin 6grenmeye olan ilginin artmasini saglamistir.

2011 yilinda, G. Hinton ve Microsoft’un arastirmacilari, derin 6grenmeyi konusma tanima
problemin uyguladi ve 6nemli bir doniim noktasina ulasti. 2012'de G.Hinton ve ekibi, derin
O0grenme modeli AlexNet ile goriintii siniflandirma yarigsmasimi kazandi. Derin 6grenmenin
konugma ve goriintii gérevlerindeki atilimlari, akademi ve endiistriden biiyiik ilgi gérmiistiir.

2016 yilinda, Google DeepMind tarafindan derin Ogrenmeye dayali olarak gelistirilen
AlphaGo, Giiney Koreli profesyonel go oyuncusu ve diinya sampiyonu kars1 galibiyet diinyay1 sok
etti. Oyunun satrangtan daha karisik olmasi géz 6niine alindiginda bu basari derin 6grenme vaadini
yepyeni bir seviyeye tasimistir.

Derin 6grenme algoritmalari dort temel kategoride ele alinabilir:

* Evrigimsel Sinir Aglar

* Tekrarlayan Sinir Aglar

* Kisitlanmis Boltzmann Makineleri

* Otomatik Kodlayicilar
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5.3. Tekrarlayan Sinir Aglar

Ileri beslemeli sinir aglarnin sirali verileri isleyememesi, sadece mevcut girisi dikkate
alirken onceki girigleri hatirlayamamasi1 Tekrarlayan Sinir Aglarinin (TSA) yaratilmasina neden
olmustur ileri beslemeli yapay sinir aglarindan farkli olarak bir TSA bir énceki ¢iktilarim giris
olarak aga aktararak geri besleme saglar. TSA’lar, sirali verilerde veya gegmis durumlarin
hatirlanmasini gerektiren gorevlerde kullanilan temel bir derin 6grenme mimarisidir. Bilgilerin

kalic1 olmasini saglayan dongiilere sahiptir yani bu aglar bellege sahiptir [53].

Sekil 5.5. TSA mimarisi

Sekil 5.5 ‘te A ag1, t zamanda X, girisi almig ve h; ¢iktisi tiretmistir. Bu mimari, bir 6nceki
zamana ait bilgilerin kullanilmasina imkan saglamaktadir. TSA yapisindaki bu dongiiler

anlagilmas1 gii¢ gibi goriinse de acik haline bakildigi zaman klasik yapay sinir agina benzedigi
anlagilmaktadir.

NS AR SRS
;

©® O

Sekil 5.6. TSA mimarisinin agik gosterimi

Xo

Sekil 5.6 ‘da TSA yapisinin agik hali incelenirse; Dizideki her asamada, her néronunu iki sey

irettigi goriliir:
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Cikt1 (Hy,Hq, H, ...): Dizideki sonraki 6genin ne olmasi gerektigine dair modelin tahminidir.
Gizli durum (S, S1,S>...): Agin kisa siireli hafizasi olarak diistiniiliir. Hem 6nceki adimin gizli
durumunu hem de mevcut adimin ¢iktisini girdi olarak alan bir aktivasyon fonksiyonudur. Modelin
onceki adimlardan mevut adima bilgi tasimasina izin verir.

TSA’larin  bellege sahip olan yapisi sirali gerceklesen olaylarin  birbirleriyle
iliskilendirilmesini saglar. Ancak eger mevcut durumu etkileyen 6nceki durum yakin ge¢miste
degilse TSA dogru bir tahminde bulunamayabilir. Ornegin ‘Ayse’nin findik alerjisi var. O findik
ezmesi yiyemez’ ciimlesinde findik iceren iiriinlerinde alerji kapsaminda oldugunu baglantisi ¢ikar.
Ancak eger bu baglam birka¢ climle dncesinde olaydi TSA’nmn bu baglami kurmasi zor hatta
imkansiz olabilirdi. Bu sorunu diizeltmek igin, uzun kisa siireli bellek aglari mimarisi ortaya
atilmistir [54]. Bu ag yapisinda sinir agimin gizli katmanlarinda bir giris kapisi, bir ¢ikis kapisi ve
bir unutma kapisina sahip hiicreler bulunur. Bu kapilar, agdaki ¢iktiy1 tahmin etmek igin gereken
bilgi akigmni kontrol eder. Ornegin, "o" gibi zamirleri 6nceki ciimlelerde birgok kere tekrar edildiyse

bu hiicre durumunun digina birakilabilir.

5.4. Uzun-Kisa Siireli Bellek Aglar1 (UKSBA)

Tekrarlayan Sinir Aglarinin en biiyiik dezavantajiin kisa siireli bellege sahip olmas1 dnceki
boliimde belirtilmisti. Bu temel problemin nedeni geri yayilim sirasinda, kaybolan gradyandir.
Gradyanlar, sinir aglarinin agirliklarimi giincellemek amaciyla kullanilan degerlerdir. Gradyanin
zaman iginde geri yayilirken kiigiilmesi kaybolan gradyan sorununa neden olur. Eger bir gradyan
degeri asir1 kiigiiliirse 6grenmeye katkida bulunmaz. Dolayisiyla, kiigiik gradyan giincellemesi alan
katmanlarda 6grenme durur. Bu durum genellikle 6nceki katmanlarda olusur. Sonug olarak bu
katmanlarda 6grenme sorunu yasanir ve TSA’lar kisa stireli bir hafizaya sahip olur. Sekil 5.7 ‘de

UKSBA hiicresi ve islemler verilmistir.

N
\
»Ci )

—_—— 7
otanh
Noktasal
garpim

hl Noktasal
toplam

sigmoid

1
Unutma |; 'y L Cikig

kapisi
X kapisi P kapisi

Sekil 5.7. UKSBA hiicresi ve iglemler [55]
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UKSBA'lar kisa siireli bellege ¢6ziim olarak olusturulmustur. “Kap1” olarak adlandirilan
bilgi akisin1 diizenleyebilen mekanizmalar bulunur. Bu kapilar, hangi verilerin saklanmasinin veya
atilmasinin 6nemli oldugunu 6grenebilir. Bu sayede tahminlerde bulunabilmek i¢in gerekli bilgileri
uzun dizi zincirinden gegirebilir. Kapilar ve fonksiyonlarin islevleri asagida verilmistir.

X; : t zaman adimindaki giris verilerini

h; : gizli durum ¢ikist, x;_4 onlarin 6nceki durum ¢ikisi

i, : giris kapisi ¢ikis

f¢ - unutma kapist

0, : cikis kapisini

¢; - mevcut hiicre durumunu ve W agirliklari ve b biasi temsil etmektedir.

Tanjant hiperbol (Tanh) aktivasyonu: Ag iizerinden iletilen degerlerin diizenlenmesine
yardimci olmak icin kullanilir. Tanh islevi, giris degerlerini her zaman -1 ile 1 arasinda olacak
sekilde sikistirir.

Sigmoid aktivasyonu: Bir sigmoid aktivasyonu, giris degerlerini 0 ile 1 arasina sikistirir.
Bu durum verileri giincellemek veya unutmak icin faydalidir ¢linkii O ile carpim degerlerin
kaybolmasina veya “unutulmasina” sebep olur. 1 ile ¢carpimda ise deger ayn1 kalir veya “tutulur”.

Unutma Kapisi: Bu kapi, hangi bilgilerin atilmasi veya saklanmasi gerektigine karar verir.
Onceki gizli durumdan bilgiler ve mevcut giristen gelen bilgiler sigmoid islevinden gegirilerek 0

ile 1 arasina sikistirilir. 0'a yakinlik bilgiyi unutma, 1'e yakinlik ise bilgiyi tutma anlamina gelir.
ft = G(foxt + thht—l + bf) (52)

Giris Kapisi: Mevcut hiicre durumunu giincelleme islemini gerceklestirildigi kapidir. ilk
asamada gizli durum ve mevcut giris sigmoid aktivasyonuna aktarilarak hangi degerlerin
giincellenecegine karar verilir. 0 6nemli olmayan ve 1 6nemli olan bilgi anlamina gelir. Daha sonra,
tanh katman1 mevcut hiicre durumuna eklenebilecek yeni aday degerlerin vektorii ( C,) elde edilir.

Son asamada giris katmaninda bu iki deger bir araya gelir saklanacak olan yeni deger olusturulur.

Cr=tanh(Wy Xy + Wyche_1 + b) (5.3)
i = o(Wyixe + Wpcheq + b;) (5.4)
Ct = fr ce—1t i tanh (WyeXe + Wyche_q + be) (5.9)

Cikis Kapist: Cikis kapisi, bir sonraki gizli durumun ne olmasi gerektigine karar verir.
Gizli durum, 6nceki girisler hakkinda bilgi igermektedir ve tahminler i¢in kullanilir. Gizli durum

i¢in, 6nceki gizli durum ve mevcut girig bir sigmoid islemine aktarilir. Daha sonra yeni degistirilmis
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hiicre durumu tanh fonksiyonundan gegirilir. Yeni hiicre durumu ve yeni gizli durum bir sonraki

zaman adimina tasinir.

0:=0 (WyoXt+Whohi—_1+b,) (5.6)

h.=o.tanh (c;) (5.7)
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6. BULGULAR

Uzun Kisa Siireli Bellek aginin egitimi igin ses verilerinin %90°1 egitim i¢in ve %10’u test
icin kullanilarak her veri setinin performansimi ayri ayr1 degerlendirilmistir. Ayrica, egitim ve test
verileri rastgele secildigi i¢in, deneysel ¢aligmalar 100 kez tekrarlatilmis ve ortalama bir dogruluk

hesaplanmigtir. Biitiin deneysel ¢alismalar ve analizler MATLAB programinda gerceklestirilmistir.

6.1. Hata matrisi ve Tamima Dogrulugu

Hata matrisi, siniflandiricilarinin basarisin1 6lgmek amaciyla kullanilan 6zel bir tablodur.
Hata matrisinin her bir satirinda algoritmanin dogru ve yanlis sekilde tahmin ettigi drneklerle ve

gercek degerlerin oldugu dort farkli sayisal endeks bulunmaktadir. Sekil 6.1°de verilen hata

matrisinde;
Hedef Sinif
DP YP
=
=
(7]
w
=
o YN DN

Sekil 6.1. Hata matrisi

Dogru pozitif (DP): Dogru sekilde tahmin edilen dogru 6rnekler
Dogru negatif (DN): Dogru sekilde tahmin edilen yanlig 6rnekler
Yanlis pozitif (YP): Yanlis tahmin edilen dogru 6rnekler

Yanlis negatif (YN): Yanlis tahmin edilen yanlig 6rnekleri temsil eder.

Hata matrisi, smiflandiricinin karakteristigini  temsil eden farkli basarim
kriterlerinin hesaplanmasina olanak saglamaktadir. Bu tez kapsaminda kullandigimiz

basarim kriteri “dogruluk” 6l¢iitiidiir. Matematiksel esitligi asagida tanimlanmastir.

DP + DN 6.1)
DP +YP + YN + DN

Dogruluk =
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6.2. Rml Veri Seri i¢in Simiflandirma Sonuclar:

Tablo 6.1’de verilen hata matrisinde goriilecegi iizere, en iyi dogruluk “Kizginlik” duygusu
icin elde edilmistir. En disiik dogruluk ise “korku” duygusu i¢in elde edilmistir. “Kizginlik”
duygusu i¢in ortalama dogruluk %81,3 iken “korku” duygusunun ortalama basarimi ise %49,5’tir.
“Kizginlik” duygusu en ¢ok “sasirma” duygusu ile karigtirilmistir. Ayrica, ikinci en yiiksek
ortalama dogruluk oran1 %75,8 ile “liziintii” duygusu i¢in elde edilmistir. Yine “liziintii” duygusu
en ¢ok “korku” duygusu ile karistirilmistir. Sistemin en ¢ok karistirdigr iki duygu “igrenme” ve
“korku” duygusu iken en iyi ayirt ettigi iki duygu “kizginlik” ve “igrenme” ile birlikte “kizginlik”

ve “liziintli” duygu olmustur.6 duygu i¢in ortalama dogruluk %70,35 olarak hesaplanmustir.

Tablo 6.1. RML veri seti i¢in hata matrisi (%)

Kizginhk Igrenme Korku Mutluluk Uziintii Sasirma
Kizginhk 81,3 0 2,91 3,67 0 12,12
igrenme 0 68,3 22,6 2,2 4.6 3,3
Korku 7,6 18,25 49,5 7,65 9,6 7,4
Mutluluk 51 7,35 7,75 72,5 1,7 5,6
Uziintii 0 5,82 10,83 7,55 75,8 0
Sasirma 10 3,25 6,47 5,58 0 74,7

Sekil 6.2’de RML veri seti kullanilarak yapilan literatiirdeki ¢aligmalar gosterilmistir. Bu
calismalarda kullanilan metotlar agagida detaylandirilmistir.

Noroozi vd [56] yaptiklar1 ¢aligmada isitsel ve gorsel verilerin iglenmesine dayanan
multimodel bir duygu tanima sistemini sunmustur. Ses sinyallerinden MFKK 6zelliklerinin yani
sira filtre bankasi enerjileri ve prosodik 6zellikleri igeren 88 ozellik ¢ikarmuslardir. Ozellikler
destek vektor makinesi ve rastgele orman siniflandiricilarinda degerlendirilmistir. 6 duygu igin en
yliksek ortalama dogruluk %65,28 ile rastgele orman tarafindan elde edilmistir.

Avots vd [57] yerel ve global 6zelliklerin bir arada kullanildig: bir 6zellik ¢ikarma sistemi
sunmustur. SAVEE, RML ve eNTERFACE'05 veri setlerinden alinan ses dosyalar1 karigik olarak
DVM ‘nin egitiminde kullanilmistir. RML veri seti igin ortalama dogruluk %69,3 olarak

bulunmustur.
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Seng vd [58] gorsel-isitsel duygu tanima sistemi dnermektedir. Prosodik 6zellikleri (perde,
log-enerji, sifir gegis oranlar1 ve Teager enerji operatoril) ve spektral 6zellikleri (MFKK) bir arada
kullanilmigtir. Ortalama dogruluk %65,8 olarak bulunmustur.

Zhang vd [59] evrisimsel sinir aglar1 ve derin inang aglarindan olusan gorsel-isitsel bir SDT
modeli onermislerdir. Ses sinyallerinden ¢ikarilan spektogramlar evrisimsel sinir agi girigine
verilerek 6zellik ¢ikarimi yapilmig daha sonra DVM ile siiflandirilmigtir. Ortalama dogruluk

%66,17 olarak bulunmustur.

71
70
69
S
= 68
=
2 67
ah
5
o 66
65
64
63
6 N d Avots vd Zh d Oneril
oroozi v vots v ang v nerilen
[57] Seng vd [58] [59] yéntem
W Dogruluk (%) 65,28 69,3 65,8 66,17 70,35

Sekil 6.2. RML veri seti kullanilarak yapilan ¢aligmalar

Sekil 6.2 ‘de goriilecegi iizere RML veri seti i¢in Onerilen yontemin dogrulugu 6nceki

caligmalarda elde edilen dogruluk degerinin tizerindedir.
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6.3. Ravdess Veri Seti icin Simiflandirma Sonuclari

RAVDESS veri seti i¢in elde edilen hata matrisi Tablo 6.2’de gosterilmistir. Tablo 6.2’de
goriilecegi tizere en yliksek ortalama dogruluk orani “kizginlik” duygusu igin %79,4 olarak elde
edilirken en diisiik dogruluk %62,3 ile “korku” duygusu i¢in elde edilmistir. Ikinci en basarili
taninan duygu ise %70,2’lik ortalama dogruluk degeri ile “igrenme” duygusudur. “Mutluluk”
duygusu %70 dogrulukla tahmin edilmis ve en ¢ok “sasirma” duygusu ile karistirilmistir. En ¢ok
karistirilan iki duygu “mutluluk” ve “sasirma duygusu iken en iyi ayirt edilen iki duygu “kizginlik”

ve “lizlintii” duygusudur.6 duygu i¢in ortalama dogruluk %68,8 olarak hesaplanmustir.

Tablo 6.2. RAVDESS veri seti i¢in hata matrisi (%)

Kizginhk Igrenme Korku Mutluluk Uziintii Sasirma
Kizginhk 79,4 7,12 6,8 4,8 0,78 11
igrenme 10 70,2 5,47 1,1 6,85 6,38
Korku 573 4,15 62,3 8,1 9,79 9,94
Mutluluk 2,63 4,3 6,92 70 6,57 11,1
Uziintii 0,78 7,1 8,68 7,1 67,6 8,15
Sasirma 2,46 7,1 9,73 79 9,41 63,4

Sekil 6.3’te RAVDESS veri seti kullanilarak yapilan literatiirdeki ¢calismalar gosterilmistir.
Bu calismalarda kullanilan metotlar asagida detaylandirilmastir.

Shegokar vd [60] RMS enerjisi, ZCR ve Entropi gibi prosodik ozellikler ¢ikarmis daha
sonra bu ozellikleri DVM modellerini egitmek i¢in kullanmistir. 5 kat capraz dogrulama ile 8 duygu
ici en yliksek dogruluk %60,1 olarak bulunmustur.

Zamil A vd [61] lojistik regresyon ve karar agaclarmin sentezlendigi bir siniflandirma
algoritmas1 Onerilmistir. Ses Ozelliklerini yalmizca MFKK’dan alinan 13 katsay1 olusturmustur.
“Sasirma” duygusunun dahil edilmedigi 7 duygu ic¢in ortalama %70 dogruluk hesaplanmustir.

Zeng vd [62] konusmacinin taninmasi, konusmacinin aksani ve duygu tanima gibi ses
siniflandirma gorevleri arasindaki iliskileri kullanan ¢ok gdrevli bir derin sinir agi Onermistir.

Spektogramlar kullanilarak olusturulan modelde dogruluk %64,48 olarak hesaplanmistir.
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Singh vd [63] spektral 6zellikler, prosodik oOzellikler ve bu 6zelliklerin istatistiksel
degerlerini kullanarak olusturduklari 6zellik setini DVM  kullanarak 6 duygu igim
siiflandirmiglardir. “Sakin” ve “sagirma” duygularmin dahil edilmedigi ¢alismada dogruluk

%64,15 olarak bulunmustur.
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54 Sneril
nerilen
Shegokar vd [60]  Zamil A vd [61] Zeng vd [62] Singh vd [63] yontem
W Seri 1 60,1 70 64,48 64,15 68,18

Sekil 6.3. RAVDESS veri seti kullanilarak yapilan ¢aligmalar

RAVDESS veri seti i¢in yapilan ¢aligmalarda farkli sayilarda duygu smiflandirildigr ve 8
duygunun altindaki caligmalarda, siniflandirmaya dahil edilmeyen duygularin ayni olmadigi
goriilmiistiir. Onerilen yontemin dogrulugu; 7 duygunun siniflandirildigs [61] nolu calismanin

altinda kalirken, 6 duygunun smiflandirildigi [63] nolu ve belirtilen diger ¢alismalarin tizerindedir.
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6.4. Savee Veri Seti icin Simiflandirma Sonuclar:

SAVEE veri seti i¢in elde edilen basarim degerleri Tablo 6.3’te sunulmustur. Diger veri
setlerinden farkli olarak “iiziinti” duygusu, SAVEE veri setinde en basarili sekilde taninan duygu
olmustur. “Uziintii” i¢in elde edilen ortalama dogruluk degeri %90’dir.Diger veri setlerinde oldugu
gibi “korku” duygusu SAVEE veri setinde de en diisliik basarim orani ile siniflandirilan duygu
olmustur. En ¢ok karistirilan iki duygu “kizginhik” ve “korku” olmustur. Ayrica, “igrenme”
duygusu ikinci en basarili siniflandirilan duygu olarak goze carpmaktadir. 6 duygu icin ortalama

dogruluk %72.130larak hesaplanmaistir.

Tablo 6.3. SAVEE veri seti i¢in hata matrisi (%)

Kizginhk Igrenme Korku Mutluluk Uziintii Sagirma
Kizginhk 61,75 0 16,57 15,75 0 5,84
igrenme 4,66 77,5 54 2,5 6,27 3,67
Korku 4,64 9,12 60 6 4,5 14,5
Mutluluk 14,26 18 6,64 69 0 8,3
Uziintii 0 5,74 4,26 0 90 0
Sasirma 1,7 4,16 9,44 10 0 74,7

Sekil 6.4’de SAVEE veri seti kullanilarak yapilan literatiirdeki ¢aligmalar gosterilmistir.
Bu ¢aligmalarda kullanilan metotlar asagida detaylandirilmstir.

Choudhury vd [64]; enerji, sifir gecis orani, spektral entropi, MFKK &zelliklerini
kullanarak duygu smiflandirmasi yapmistir. DVM ve rastgele orman simiflandiricilar kullanilmig
7 duygu i¢in ortalama dogruluk sirasiyla %55,5 ve %55,3 olarak hesaplanmistir.

Fayek vd [65] duygu smiflandirmasini konusma spektrogramlar1 ¢ercevesinde
gergeklestiren bir derin sinir ag1 sunmustur.7 duygu icin %59,7 dogruluk elde edilmistir.

Noroozi vd [56] ses sinyallerinden MFKK 6zelliklerinin yam sira filtre bankasi enerjileri
ve prosodik ozellikleri iceren 88 &zellik ¢ikarmislardir. Ozellikler destek vektdr makinesi ve
rastgele orman siniflandiricilarinda siiflandirilmistir. 6 duygu igin en yiiksek ortalama dogruluk

%59,07 ile rastgele orman siniflandiricisi tarafindan elde edilmistir.
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Sekil 6.4. SAVEE veri seti kullanilarak yapilan ¢alismalar

Sekil 6.4 ‘te goriilecegi iizere SAVEE veri seti i¢in Onerilen yontemin dogrulugu onceki

caligmalarda elde edilen dogruluk degerinin tizerindedir.
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7. SONUCLAR VE TARTISMA

Ses, farkli duygular agiga ¢ikaracak 6nemli 6znitelikleri barindirmaktadir. Bu 6zniteliklerin
sinyal isleme yoOntemleriyle belirlenmesi ve daha sonra makine &grenmesi kullanilarak bu
Ozniteliklerin siniflandirilmast 6nem arz etmektedir. Bu tez caligmasinda ses tabanli duygu
simiflandirmasi gergeklestirilmistir. 113 adet ses tabanli 6znitelik ve bir derin 6grenme algoritmasi
olan uzun kisa siireli bellek aglar1 kullanilarak 3 fakli veri setinde duygu siniflandirilmasi
gergeklestirilmistir. Elde edilen sonuglar incelendiginde, en basarili sonuclarin SAVEE veri seti
i¢in elde edildigi goriillmektedir. Bu durumun, SAVEE veri setinin igerigini ana dili Ingilizce olan
yalnizca erkek konusmacilardan elde edilmis olmasindan kaynaklandig1 s6ylenebilir. SAVEE veri
setinden elde edilen sonuglar incelendiginde en yiiksek dogrulukta taninan duygunun “iizlinti”
duygusu, en diisiikk dogrulukta taninan duygunun “korku” duygusu oldugu goriilmektedir. Diger
taraftan RAVDESS veri seti incelendiginde en yiiksek dogrulukta taninan duygunun “kizginlik”
duygusu, en diisiik dogrulukta taniman duygunun SAVEE veri setinde oldugu gibi “korku” duygusu
oldugu goriilmektedir. Ortalama dogruluk incelendiginde RAVDESS veri setinden elde edilen
dogruluk degerinin, SAVEE veri setinden daha diisiik oldugu anlagilmigtir. SAVEE veri setini 4
erkek konusmaci yalnizca Ingilizce seslendirirken, RAVDESS veri seti ise daha fazla sayida kadin
erkek konusmaci tarafindan seslendirilmistir. Bu durumun, duygu tanima sisteminin performansi
etkiledigi disiiniilmekledir. RML veri seti incelendiginde en yiliksek dogrulukta taninan duygunun
“kizginlik” duygusu, en diisiik dogrulukta taninan duygunun “korku” duygusu oldugu
goriilmektedir.

Gelecek calismalarda duygu tanima basarimini arttiracak yeni ses Oznitelikleri ve derin
Ogrenme mimarileri aragtirilarak sistemin bagarimi arttirilabilir. Ayrica, derin 6grenme mimarileri
i¢in veri sayisinin azlig1 bir dezavantajdir. Yiiksek sayida veri iceren yeni duygu veri tabanlarinin
olusturulmasi, bu dezavantaji ortadan kaldirarak daha yiiksek siniflandirma performans: elde

edilmesine olanak saglar.
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