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MAKINE OGRENMESI iLE TURK MUZIGINDE DUYGU
ANALIZI

Mehmet Bilal ER
Doktora Tezi
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Prof. Dr. Emin Murat ESIN
Maltepe Universitesi Fen Bilimler Enstitiisii, 2019

Miizigin duygulan tetikleme veya iletebilme yetenegi sayesinde insan hayatindaki
rolii ve 6nemi biiyliktiir. Miizik duygularinin taninmasi bilim, psikoloji, miizikoloji ve
sanat gibi bir¢ok disiplinde ele alinan ortak bir ¢aligma alani oldugu igin son yillarda
yogun bir sekilde aragtirmacilarin ilgisini ¢ekerek giincel aragtirma konusu olmustur.
Cogu arastirmaci miizikten akustik o6zellikler ¢ikarir ve bu oOzelliklere karsilik gelen
duygu etiketleri arasindaki iliskileri arastirir. Bu ¢alismada miizik kayitlarindan ¢ikarilan
Chroma spektrogramlari ile transfer 6grenme kullanilarak miizik duygu tanima i¢in yeni
bir yontem sunulmustur. Onceden egitimli ag modeli olarak AlexNet mimarisi
kullanilmustir.

AlexNet modelinin Conv5, Fc6, Fc7 ve Fc8 katmanlar 6zellik ¢ikarici katman olarak
secilmistir ve bu katmanlardan derin gorsel Ozellikler ¢ikarilmistir. Cikarilan derin
ozellikler Destek Vektor Makineleri ve Softmax siniflandiricilart egitmek ve test etmek
icin kullanilmistir. Onerilen ydntemin performansini degerlendirmek igin gozetmeli
makine 6grenmesi yontemleri ile de miizik duygu tanima islemi yapilmistir ve elde edilen
sonuglara gore sunulan yontemin daha iyi performans gosterdigi gozlenmektedir.

Ayrica bu ¢aligmada miizik dinleme sirasinda hissedilen duyguya gore beyinde
olusan elektriksel sinyallerin yapisi gergekte algilanan duygunun ifade edilmesi
acisindan dneme sahip oldugu tizerinde durulmustur. Bu tiir ¢alismalarda kullanilan veri
setlerindeki duygu etiketleri genelde bir gurup goniillii dinleyici veya uzmanlarin goriisii
alinarak belirlenir. Fakat hissedilen duygular 6znel olabilir ve kiiltiirel farkliliklara gore
sekillenebilir. Bu baglamda, miizik pargalar1 dinlenirken beyninde olusan
Elektroensefalografi (EEG) sinyalleri analiz edilmistir ve EEG sinyalleri ile miizik duygu
tanima islemi yapilmustir.

Anahtar Sozciikler: Miizik duygu tanima; Transfer 6grenme; Elektroensefalografi;
Makine 6grenmesi; Ses isleme; Siniflandirma



ABSTRACT

EMOTION ANALYSIS IN TURKISH MUSIC WITH MACHINE
LEARNING

Mehmet Bilal ER
PhD Thesis
Computer Engineering Department
Thesis Advisor: Prof. Dr. Emin Murat ESIN
Maltepe University, Institute of Science, 2019

Music has a great role and importance in human life since it has the ability to
trigger or convey feelings. As recognizing music emotions is the subject of many studies
conducted in many disciplines like science, psychology, musicology and art, it has
attracted the attention of researchers as an up-to-date research topic in recent years. Many
researchers extract acoustic features from music, and investigate relations between
emotional tags corresponding to these features. In the present study, a new method is
presented for music emotion recognition by employing transfer learning with Chroma
spectrograms extracted from music recordings. The AlexNet Architecture is used as the
pre-trained network model.

The Conv5, Fc6, Fc7 and Fc8 layers of the AlexNet model were chosen as the
feature extracting layer, and deep visual features were extracted from these layers. The
extracted deep features were used to train and test the Support Vector Machines and the
SoftMax classifiers. In order to evaluate the performance of the proposed method, music
emotion recognition is done by using supervised machine learning techniques as well.
Based on the gained results, it is seen that the proposed method has a better performance.

In addition, in this study, we emphasize on explaining the form of electrical
signals produced by human brain during the course of listening to music has a deep impact
on expressing the perceived real emotion. Emotion labels used in data sets in this kind of
studies are determined either getting the idea of a group of volunteer listeners or experts.
However, sensed emotions could be subjective and it can change depending on the
cultural differences. In this manner, EEG (Electroencephalogram) signals, that are
produced by human brain while listening to the music tracks, are analyzed, and music
emotion recognition is done by using EEG signals.

Keywords: Music emotion recognition; Transfer learning; Electroencephalogram;
Machine learning; Sound processing; Classification
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1. BOLUM - GIRIiS

Bu boliimde; ¢alismanin amaci, 6nemi, kapsami ve bu alanla ilgili literatiir

hakkinda bilgiler verilecektir.

Miizik, insanligin baslangicindan beri hayatimizda var olup, hem sosyal hem de
bireysel anlamda biiyiik bir 6neme sahiptir. Spor, eglence, saglik gibi ¢esitli alanlarda,
algilarin ve duygularin farklhi kiiltiirler ve medeniyetler arasinda aktarilmasini saglar.
Ayrica, miizik duygularin ifade edildigi bir sanat dalidir. Miizik sesleri ile ¢esitli duygular
arasindaki iliskiyi belirli prensipler ile ortaya koymak miimkiindiir (Hevner, 1936).

Miizik iceriginin gesitliligi ve zenginligi nedeniyle farkli alanda bir ¢cok ¢alismaya
aragtirma konusu olmustur. Miizigin duygusal igeriginin hesaplamalar ile belirlenmesi
yalnizca sinyal isleme ve makine 6grenmeyi degil ayn1 zamanda isitsel algi, psikoloji,
biligsel bilim ve miizikoloji kavramlarini igeren disiplinler aras1 bir arastirmadir (Lin &
digerleri., 2016). Miizik duygu tanima sistemleri, kisisel miizik koleksiyonlarinin
yonetimi ve miizik Oneri sistemlerini gelistirilmesi, miizik terapisi ile duygusal

bozukluklarin tedavisi gibi ¢esitli amaclar i¢in aktif olarak kullanilmaktadir.

Son zamanlardaki miizik alanindaki gelismeler ile birlikte bir miizik par¢asinin
duygusal iceriginin otomatik olarak analiz etme ve tanimay1 amaclayan ¢aligmalara ilgi
artmigtir. Miizikteki duyguyu belirlemek amaciyla Onerilen bir¢cok c¢aligma olmasina

ragmen bu alanda arastirilmasi gereken bir ¢cok problem vardir.

Bu tez calismasinda miizikteki duygunun taninmasia yonelik problemler
belirlenip, miizik duygu tanimadaki smiflandirma basarisinin artirilmasina yonelik
yaklagimlar gelistirilmistir. Ayrica bu c¢alismada, miizik pargalari dinlenirken insan

duygularinin taninmasi sorunu da arastirilmstir.



1.1. Tezin Amaci ve Onemi

Miizik sinyal isleme alaninda yapilan ¢alismalarin ¢ogu; miizik duygu tanima, miizik
tiirti siniflandirma, miizik aletleri belirleme ve nota, akor gibi miizik benzerliklerini ortaya
cikarilmasi gibi uygulamalari kapsamaktadir. Fakat miizikteki duyguyu belirlemek
amaciyla yapilan arastirmalar incelendiginde bir ¢ogunda makine 6grenmesi yontemleri
kullanildig1 gozlenmektedir ve arastirmacilarin ¢gogu genelde bati miizigindeki drnekleri
secerek veri setlerini hazirlamislardir. Literatiir arastirmamizda, Tiirk miizigi
melodilerinin  duygusal yonden smiflandirilmasi i¢in analittk bir ¢aligmaya

rastlanmamustir.

Bu aragtirmada Tiirk miizigindeki veriler kullanilarak sunulan yeni bir yaklasimla
miizigin duygusal iceriginin siniflandirilma basarisinin artirilmasi amacglanmaktadir.
Calismanin amaci dogrultusunda Tiirk miiziginden secilen 6rneklerden olusan yeni bir
veri seti hazirlanmis olup, 6zellik tabanlt makine 6grenmesi yontemlerinden farkli olarak
daha dnceden egitilmis derin aglara transfer 6grenme yontemi uygulanarak miizik duygu

tanima islemi yapilmistir.

Bu arastirma, miizikoloji, psikoloji, sinyal isleme ve makine 6grenimini igeren
cok disiplinli bir ¢alisma oldugu i¢in bu alanlarda galisan bir ¢ok arastirmaciya yol
gosterici olacagi diistiniilmektedir. Literatiire kazandirilan veri seti ve sunulan yéntem
sayesinde, Tirk miizigi Orneklerinden olusan veri setleri ile miihendislik ve miizik

alaninda daha fazla ortak ¢alisma olusmasina katki saglanacagi diistiniilmektedir.

Bu tiir caligsmalar i¢in hazirlanan miizik veri setlerindeki duygu etiketleri genelde
ya uzman bir kaynaktan alinir ya da bir gurup dinleyicinin katilim sagladigi deneyler ile
belirlenir. Deney sirasinda dinleyicilere miizikler dinletilip ve daha sonra hissettikleri
duygulara gére miizikleri duygusal olarak etiketlemeleri istenir. Fakat hissedilen duygular
kisisel deneyimlere, kiiltiirel farkliliklara veya yasam tecriibelerine gore sekillenebilir.
Miizik dinleme sirasinda hissedilen duyguya gore beyinde olusan elektriksel sinyallerin
yapisi, gercekte algilanan duygunun ifade edilmesi i¢in son derece onemlidir. Bu
baglamda ¢aligmanin amaglarindan birisi de miizik pargalari dinlerken beyninde olusan
elektriksel dalgalarin analizi ve bu dalgalarin miizikten hissedilen duyguya gore

siiflandirilmasidir.



1.2. Arastirma Sorulari

Arastirmanin amaci ve hedefleri dogrultusunda asagidaki alt problemlere cevap

aranacaktir.

e Miizikal verilerden cikartilan Oznitelikler ile islenebilir anlamli veriler elde
edilebilir mi?

e Matematiksel ve istatistiksel verilerle Tiirk miizigi yorumlanabilir mi?

e Tiirk miizigi eserlerinde gecen duygular daha Onceden egitilmis derin aglar
kullanilarak siniflandirilabilir mi?

e Miizikteki her bir nota etrafindaki enerji dagilimini gdsteren Chroma
spektrogramlardan ¢ikarilan derin Ozellikler miizikteki duygulari tanima igin
kullanilabilir mi ?

e Transfer 6grenme, miizik duygu tanima problemi i¢in kullanilabilir mi ve klasik
makine Ogrenmesi ile elde edilen siniflandirma basarisi transfer 6grenme
kullanilarak artirilabilir mi?

e Miizik dinlerken beyinde nasil bir elektriksel dalgalanma olusur ?

e Miizik dinleme sirasinda olusan beyin sinyalleri ile insan duygulari taninabilir

mi?

1.3. Literatiir Arastirmasi

Bu boéliimde, miizik duygu tanmma ile ilgili yapilan c¢aligmalardan

bahsedilmektedir.

2003 yilinda Feng ve arkadaslar1 tarafindan miizikteki duygunun algilamas: igin bir
yontem Onerilmistir. Sadece tempo 6zelliklerini kullanarak duygular tanimlanmaigtir. Dort
duygudan olusan kategorik model olusturulmus olup, kullanilan kategorik modelde
mutluluk, hiiziin, 6fke ve korku gibi temel duygular yer almaktadir. Daha sonra
simiflandirma i¢in 3 katmali yapay sinir ag1 kullanilarak siniflandirma sonuclar1 elde
edilmistir. Elde edilen sonuglarin basarisi yiiksek olmasina ragmen test veri setinde yeterli
miktarda kayit bulunmamaktadir. Ornegin test veri setinde korku kategorisinde sadece ii¢

adet miizik yer aliyordu (Feng, Zhuang & Pan, 2003).



2005 yilinda Korhonen ve arkadaglari tarafindan daha sistematik bir yOntem
Onerilmigtir. Miizigin duygusal igerigini zamana ve miiziksel Ozelliklere gore
modellemek i¢in ¢alismalar yapmiglardir. Duygu, zamana gore degisen siirekli bir
degisken olarak olciilmiistiir. Bu tiir ¢aligmalarda duygu, degerlik ve uyarilma boyutlar
kullanilarak o6lciilir. Modelden elde edilen sonuglara gore degerlik ve uyarilma
degerlerinin ortalama R2 istatistikleri % 78.4 ve % 21.9° dur (Korhonen, Clausi &
Jernigan, 2005).

Li ve Ogihara tarafindan iki temel problem arastirilmistir. Birinci problem miiziklerin
benzerlikleridir. Belirli bir miizik ses dosyasina benzer miizik ses dosyalari aramak,
ikincisi ise miizik seslerinden duygu tespitidir. Bu calismalarda ¢ok etiketli bir
siiflandirma sistemi olarak duygu algilama problemini incelenmis ve miizigin birden
fazla duyguya sahip oldugu kabul edilmistir. Hazirlamis olduklar1 veri setindeki ses
dosyalar1 iki kisi tarafindan duygusal olarak etiketlenmistir. Daha sonra bu ses
dosyalarindan ¢ikarilan akustik 6zellikler kullanarak siniflandirma islemi yapilmistir (Li

& Ogihara, 2006).

Yang ve arkadaslari tarafindan yapilan ¢alismada insanlar bir sarkiy1 dinlediklerinde
ayn1 duyguyu paylasmaz fikri tizerinde durulmustur. Bir miizigi deterministik bir sekilde
sadece bir sinifa atamak yerine sarki boliimiiniin bir duygu sinifina uygunlugunun ne
kadar olast oldugunu belirleyen bir yaklasim sunmustur. Olgiimler icin bulamk

smiflandirict kullanilmistir (Yang, Liu & Chen, 2006).

2006 yilinda Lu ve arkadaslar tarafindan akustik miizik verileri ve bat1 kiiltiirtindeki
miizikle ilgili psikolojik terimler kullanilarak duygu tanima i¢in hiyerarsik bir yapi
sunulmustur. Miizik kayitlarindan yogunluk, tin1 ve ritim olmak tizere ii¢ akustik 6zellik
cikarilmistir. Genel bir miizik pargasinda ruh hali siirekli degisebildigi icin, miizik
parcalar1 her biri sabit ruh hali igeren bagimsiz boliimlere ayrilmistir. Onerilen ydéntem
veri setindeki 800 miizik pargasi kullanilarak degerlendirilip %86.3’e yakin basar1 elde
edilmistir (Lu, Liu & Zhang , 2006).

Meyers 2007 yilindaki ¢alismasinda miizikten ¢ikardigi ses sinyallerinden ve sarki
sozlerinden elde ettigi 6zellikleri kullanarak istenen bir duyguya dayali repertuar listeleri

olusturmak i¢in bir ara¢ gelistirmigstir. Ses igerigi bilgisini sarki sozleri gibi igerikle
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uyumlu verilerle birlestirerek, dinleyicinin mevcut durumuna ve ruh hallerine uyacak

sekilde otomatik bir ¢alma listesi olusturulmustur (Meyers, 2007).

Huq ve arkadaslar1 tarafindan otomatik igerik tabanli miizik duygu tanima sistemi
egitiminin farkli agsamalarmin kapsamli bir degerlendirmesi regresyon yaklagimiyla
sunulmustur. Ses sinyallerinden 160 6znitelik ¢ikarilmis ve ti¢ kategorideki farkli
regresyonlar ile test edilmistir. Yontem olarak Dogrusal Regresyon, Regresyon Agaglari
ve Radyal Tabanli Fonksiyonlar kullanilmistir. Ayrica test islemi hem 6zellik se¢imi

kullanilarak hem de 6zellik se¢imi olmadan yapilmistir (Hug, Bello & Rowe, 2010).

Schmidt ve Kim 6zellikleri dogrudan spektrogramdan elde etmek i¢in regresyona
dayali Derin Inan¢ Aglar1 kullanmislardir. Sistem hem belirli miizik duygularini tanima

.....

problemine de kolayca uygulanabilir oldugu gésterilmistir (Schmidt & Kim, 2011).

Song ve arkadaslar1 tarafindan miiziksel ozelliklerin duygu simiflandirmasi
tizerindeki etkisi kapsamli olarak arastirilmistir. Last.FM web sitesinde "mutlu”,
"hiiztinli", "kizgin" ve "rahat" dort duygu kelimesi ile etiketlenmis 2904 sarkidan olusan
bir veri seti toplamis ve standart algoritmalar kullanilarak g¢esitli ses ozellikleri
cikartilmistir. Siniflandirma i¢in polinom ve radyal temelli fonksiyon ¢ekirdegine sahip
SVM kullanilarak veri seti egitilmis ve bunlar 10 kat capraz dogrulama uygulanarak test
edilmistir. Elde edilen sonuglara gore spektral 6zelliklerin daha iyi performans gosterdigi

gozlenmektedir (Song, Dixon & Pearce, 2012).

Markov ve Matsui tarafindan GP modellerinin miizik duygusu tahmini igin
uygulanabilirligi arastirilmistir. SVM, miizik duygu tanmimada yaygin kullanilan ve
gelismis model olmasindan dolayi karsilastirma i¢in kullanilmistir. Miizik dosyalarindan
elde edilen ses sinyallileri sinyal isleme teknikleri islenmistir ve farkli o6zellik
cikarilmigtir. Ayrica ¢ikarilan Ozelliklerin ¢esitli kombinasyonlarinin etkileri de
arastirilmistir. Deney sonuglarina gore miizik duygularini tanima i¢in GP, SVM’den daha

iyi performans gostermistir (Markov & Matsui, 2014).

2015 yilinda Panda ve arkadaslar1 tarafindan ses sinyallerinden ¢ikarilan standart

ve melodik 6zellikler birlestirip miizik duygularimin taninmasi i¢in yeni bir yontem



Onerilmistir. Yazarlar, miizik duygularimin smiflandirilmasi i¢in yeni bir ses veri seti
hazirladilar. Veri setindeki her bir veri i¢in 253 standart ve 98 melodik 6znitelik ¢ikartilip,
cesitli siniflandirma algoritmalar: kullanilarak duygu tanima islemi yapilmigtir. Ayrica
ozellik se¢imi kullanilmistir. Deney sonuglarma gore, melodik o6zelliklerin standart
ozelliklerden daha 1yi performans gosterdigi gozlenmektedir. En iyi sonug, ReliefF
ozellik se¢imi ve SVM ile %64 F 6l¢iitii olarak elde edilmistir (Panda, Rocha & Paiva,
2015).

Ren ve arkadaslar1 birka¢ farkli veri setlerindeki miiziklerin duygularini
smiflandirmak i¢in SVM'yi kullanmiglardir. Akustik frekans ve modiilasyon frekans

Ozelliklerini ¢ikarmak i¢in iki boyutlu bir model 6nermislerdir (Ren, Wu & Jang , 2015).

Liu ve arkadaslar tarafindan miizik duygu tanima i¢in hem zaman hem de frekans
alan1 bilgilerini iceren miizik spektrogramlarini ¢ikardiktan sonra CNN kullanilmistir.
Oznitelik ¢ikarmak icin ek bir ¢aba harcanmanustir. Ciinkii 6znitelik ¢ikarma islemi bir
derin Ogrenme yontemi olan CNN modelinin  katmanlarinda otomatik olarak
gergeklestirilmistir. Deneyler standart CAL500 ve CAL500exp veri seti kullanilarak
gergeklestirilmistir. Sonuglar, her iki veri kiimesi i¢in de 6nerilen yontemin diger basarili
yontemlerden ¢ok daha iyi performans gosterdigini gostermektedir (Liu & digerleri.,

2017).

2018 yilinda Papakostas ve Giannakopoulos tarafindan derin 6zellikler kullanilarak
konusma ve miizik seslerini siniflandirilmast problemi arastirilmistir. Geleneksel
yontemlerde oldugu gibi ses Ozelliklerini kullanarak ses icerigini temsil etmek yerine,
O0grenme igin ses dosyalarindan elde edilen spektrogramlardan derin 6zelikler
cikarilmisgtir. CNN’yi egitmek i¢in ses spektrogramlari giris goriintiileri olarak
kullanilmistir. Calismada 6nceden egitilmis derin mimariler ile transfer 6grenme iizerinde
durulmustur. Deneyler tic farkli veri seti kullanilarak yapilmistir. Sonuglara gore
CNN’lerin, oOzellikle transfer 6grenimi uygulandiginda, her ii¢ test veri setinde de
performans agisindan daha iyi sonu¢ verdigi gozlenmektedir (Papakostas &

Giannakopoulos, 2018).



Delbouys ve arkadaslar1 tarafindan ses sinyaline ve bir pargasinin sozlerine
dayanarak miizik duygu tespiti i¢in yeni bir yaklasim sunulmustur. Geleneksel 6zellik
temelli yaklasimlar kullanilmis ve derin 6grenmeye dayali yeni bir model onerilmistir.
Her iki yaklasimin performansi, degerlik ve uyarilma degerleri olan 18.000 ses dosyasi
igeren bir veri tabaninda karsilagtirilmistir. Sunulan model uyarilma tahmininde daha iyi

performans gostermistir (Delbouys & digerleri., 2018) .

Liu ve arkadaslari tarafindan hem zaman hem de frekans bilgisi igeren
spektrogramlar bir CNN ile smiflandirilmis ve sarkilarda yer alan duygulart tanima
problemi arastirilmistir. Calismalarinda kullandiklar1 veri setinde degerlik ve uyarilma
degerleri olan 1000 adet sarki bulunmaktadir ve her sarki 45 saniyedir (Liva & digerleri.,
2018).



2. BOLUM - ONBILGi VE TEMEL KAVRAMLAR

2.1. Ses Sinyali ve Ozellikleri

Ses, titresen bir nesne tarafindan olusturulan basing dalgasidir. Bu titresimler,
cevredeki hava molekiillerini harekete geg¢irir, bdylece ortama enerji iletir. Kulagin
algilayabilecegi ses bir kaynaktan titresim olusturarak dogar ve dalgalar seklinde etrafa
yayilir. Etrafa yayilan bu ses dalgalar1 hava molekiillerinin ileri geri hareketlerinden
olusur (wikipedia). Her hava molekiilii bir oniindeki hava molekiiliinii titrestirir. Bu
titresimler insan kulagina kadar ulasir ve kulak zarimiza ¢arpan hava molekiilleri kulak

zarimiz1 titretir.

Kulak zarimizin etrafinda titresen hava molekiilleri bir enerji olusturur ve bu
enerji beynimize sinyal olarak iletilir. Beynimiz bu sinyalleri anlamlandirdiktan sonra ses
olarak algilar (Hearinghaven). Ses sinyalleri, ses dalgalarinin elektronik gosterimleridir.
Sesin dinlenmesi, 6l¢iilmesi veya saklanmasi i¢in boslukta yayilabilen enerji dalgalarinin

olusmasi gerekir. Bir ses sinyali genlik, periyod ve frekans gibi temel 6zelliklere sahiptir.

Genlik, bir hava molekiiliiniin bozulmamis ya da denge pozisyonu ile yapabilecegi
maksimum yer degistirmesi arasindaki farka denir. Bir sinyalin genligi bir salinim
hareketinin iist noktasi ile en alt noktas1 arasindaki mesafenin yarisina esittir. Bir sesin
enerjisi ve siddeti artikca ses sinyalinin genlik degeri de artar. Buna bagli olarak yiiksek
seslerin genlik degerleri yliksek, al¢ak seslerin genlik degerleri ise diisiiktiir (Camastra &

Vinciarelli, 2007). Sekil 2.1°de 6rnek bir sinyalin salinim hareketi gosterilmektedir.

/\ /\ B ] S
VAV

Sekil 2-1: Ornek Sinyalin Salinim Hareketi



Periyot, bir hava molekiiliinlin ileri geri hareketini tamamlamasi i¢in gegen
stiredir. Bu ileri geri harekete de dongii denir. Bir sinyalin periyodu kendini tekrar etme
stiresidir. Periyodun 6l¢ii birimi saniyedir (Camastra & Vinciarelli, 2007). Periyot bir
dongiiniin saniye cinsinden degeri olarak diisliniilebilir. Periyot T harfi ile gosterilir.

Sekil 2.2°de Ornek siniizoidal periyodik bir sinyal gosterilmektedir.

Genlik
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Sekil 2-2: Siniizoidal Periyodik Sinyal

Sesin frekansi, bir saniyedeki yaptigi titresim sayisini ifade eder. Frekans, bir
saniyede meydana gelen dalga dongiisii sayis1 olarak olgiiliir. Frekans 6l¢iimii birimi
Hertz' dir ve Hz olarak gosterilir. Denklem 1°de frekans formiilii verilmistir. Frekans
kiigtik ““ f ” ile gosterilir, “T” ise saniye cinsinden zamani ifade eder. Seslerin tiz ve pes
olmas1 frekans kavramiyla ilgilidir. Tiz sesler yiiksek frekans degerlerine sahip, pes sesler
ise diisiik frekans degerlerine sahiptir. Insan kulagi 20Hz kadar pes seslerle ile 20000 Hz
kadar tiz sesler arasindaki tiim sesleri duyabilir (Doval & Rodet, 1991).

f==IHz] (1)

2.2. Duygu

Duygu terimi iizerinde mutabik kalinan tam bir tanimlama bulunmamaktadir.
Duygularin bir baglangici ve bir sonu vardir, ancak kesin siirelerinin belirlenmesi zor
olabilir. Sonu¢ olarak duygu, bireyin yasaminda bir boliim olarak diisiintilmelidir
(Mulligan & Scherer, 2012). Duygular, boyutsal bir tanimla ile ifade edilebilir. Boyle bir
tanim, bir duygu icin gerekli yeterli kosullar1 veya kriterleri ifade eder. Duygu

teorisyenleri, duygularin kalic1 olmadigini kabul eder (Moors & Scherer).



Duygu terimi, genellikle 6znel duygu, fizyolojik uyarilma, ifade, eylem gibi birkag
alt bileseni igeren olan oldukca kisa fakat yogun bir duygusal tepkimeye atifta bulunmak
icin kullanilir. Duygular son dakikalardaki yada son birkac saatteki belirli nesnelere
(6rnegin mutluluk, tiziinti) odaklanir. Miizikal duygu terimi ise miizigin bir sekilde
insanda uyardig1 duygularin kesin dogas1 hakkinda herhangi bir ilave yapmadan sadece
miizigin neden oldugu duygular olarak tanimlanabilir. (Juslin & Sloboda, 2010). Bu

calismada miizikal duygular tizerinde durulacaktir.

2.3. Duygu simiflandirma Yontemleri

Miizik sinyallerinden duygu tanima islemi zordur. Bu zorlugun nedenlerinden biri,
duygu algis1 6ziinde 6zneldir ve insanlar ayni sarki i¢in farkli duygular1 algilayabilirler.
Bu 6znellik sorunu, bir miizik duygu tanima sisteminin performans degerlendirmesini
temel olarak zorlagtirmaktadir. Bir diger sebep ise, duygulari evrensel bir sekilde
tanimlamak kolay degildir, ¢linkii ayn1 duyguyu tanimlamak i¢in kullanilan sifatlar
kisiden kisiye degisebilir. Son olarak, miizigin insanlarda duygular1 nasil uyandirdig: hala
tam olarak bilinmemek ile birlikte miizigin i¢sel 6gesi, dinleyici lizerinde nasil duygusal
tepkiler olusturdugu hala tam olarak anlagilamamistir (Yang & digerleri., 2008) (Yang &
digerleri., 2007).

Miizikteki duyguyu tanimak ve analiz etmek i¢in halen gelistirilmis standart bir
yontem olmamasina ragmen bu alanda birgok ¢alismada psikolojik duygusal modeller

yaygin olarak kullanilmaktadir (Han & digerleri., 2009).

Miizik duygu tanima i¢in mevcut otomatik sistemler, kategorik veya boyutsal olarak
iki ana gurup altinda toplanabilir (Panda, Rocha & Paiva, 2015) (Barthet, Fazekas &
Sandler, 2012).

2.3.1. Kategorik Model

Ayrik modeller olarak da bilinen kategorik modeller, duygular1 tanimlamak i¢in
tek kelimeleri veya kelime gruplarini kullanarak simiflandirir (6rnegin, mutlu, tizgiin,
endiseli, rahatlatic1). Kategorik model igin farkli arastirmacilar farkli duygu kiimeleri

ortaya ¢ikarip bir¢ok duygu taksonomisi kullanmiglardir.
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Hevner'in sifat kontrol listesi, miizige olan duygusal tepkileri 6lgmek i¢in yaygin

olarak kullanilmig olup, miizik ve ruh haliyle ilgili arastirmanin temelini olusturmustur.

Bu kontrol listesi; ciddi, kasvetli, 6zlem, lirik, canli, neseli, huzursuz ve giiriltiili (kaba

saba) olan sekiz kiimeden 67 sifattan olusuyor. Bununla birlikte, ayn1 kiimedeki sifatlar

aslinda yaklasik olarak ayni anlama geldiginden, birini digerlerinden ayirt etmek ¢ok

zordur. Bu belirsizlik temel gergegi elde etmeyi zorlastirir (Hevner, 1935).

1950'lerde ve 1960'larda kontrol listesinin Farnsworth tarafindan revize

edilmesinden bu yana liste giincellenmemistir. Daha sonra miizikal olarak deneyimli 133

kisi listedeki sifatlarin miizikal tanima uygunlugunu arastirmistir. Schubert 2003 yilinda

bunlar1 Tablo 2-1'de gosterildigi gibi 46 kelime ve dokuz gurup olacak sekilde

giincellemistir (Schubert, 2003) .

Tablo 2-1: Dokuz Ruh Hali Kiimesi (Schubert, 2003)

Kiimeler Ornekler

Kiime 1 Canli, neseli, mutlu, sevingli

Kiime 2 Komik, hafif, lirik, sen, sakaci

Kiime 3 Sakin, narin, agirbasli, giriltiisiiz, rahat, durgun, dinlendirici,
sevecen, huzurlu

Kiime 4 Romantik, duygusal

Kiime 5 Kasvetli, i¢ karartici, timitsiz, melankoli, yasl1, hiiziinlii, resmi

Kiime 6 Agir, gorkemli, kutsal, ciddi, manevi, coskulu

Kiime 7 Trajik, 6zlem

Kiime 8 Tedirgin, kizgin, huzursuz, gergin

Kiime 9 Dramatik, heyecan verici, canli, tutkulu, sansasyonel yiikselen,
muzaffer
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2.3.2. Boyutsal Model

Boyutsal modellerde, farkli duygusal durumlar iki boyutlu alana yerlestirilen duygu
durumlarina doniistiiriilmiis bir alanda konumlandirir (Panda, Rocha & Paiva, 2015).
Thayer’in iki boyutlu duygu modeli boyutsal modele 6rnektir ve bu model sekil 2-3'de
verilmistir. Bu model duygular1 iki boyutlu bir alana yerlestirdikten sonra basit ve
oldukga etkili bir model sunar. Modelde, uyarilma ve degerlik miktar1 sirasiyla dikey ve
yatay eksen boyunca Olciilir (Thayer, 1989). Yaygin olarak kullanilan bu modeller
tizerinden mizikler duygusal olarak kategorize edilip bir dizi siniflara ayrilir ve daha
sonra bir siniflandiriciyr egitmek i¢in standart 6riintli tanima prosediirii uygulanir (Li &

Ogihara, 2004).

N
Uyarilma
( Yiiksek ) -
Can sikici
Heyecanh
/4 Kizgmn
/ Mutlu
Gergin 2 1 Keyifli
‘w Degerlilik
1 | N
‘ 7
. s
Negatif Pozitif
| Hiiziinli 3 4 Rahat
Huzurlu
Sikici
Sakin
Durgun
(Diisiik)

Sekil 2-3: Thayer’s Duygu Modeli.
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2.4. Oznitelik Cikarim I¢in Mevcut Platformlar

Ses Oznitelik ¢ikarma kiitiiphaneleri ses analizi, sentezi ve sesten hesaplamalara
dayalt Onemli veriler ¢ikarmak icin hazirlanmis olan etkili ve genisletilebilir
yazilimlardir. Bu yazilimlar, esas olarak miizik isleme alanindaki gelistiricilerin
arastirmalarini1 desteklemek amaciyla olusturulmustur. Ses sinyallerinden 6znitelik
¢ikarimi i¢in mevcut en ¢ok bilinen ve en dnemli kiitiiphaneler MIRtoolbox, Marsyas ve

JAudio’dur.
2.4.1. Marsyas

MARSYAS ses igsleme ve miizik sinyallerinden 6znitelik ¢ikarmak ic¢in ¢ok
yaygin kullanilan agik kaynak kodlu bir kiitiphanedir ve bu alan icin gelistirilen ilk
yazilimlardan biridir. MARSYAS, hem akademi hem de endiistride ¢esitli projeler icin
kullanilmistir. Bu kiitiiphane, algoritmalarla kolay deney yapilmasina olanak taniyan ve
gercek zamanli ses analizi ve sentez araglarinin gelistirilmesinde yararli olan hizl
performans saglayan genel, genisletilebilir ve esnek bir mimari sunmaktir (Tzanetakis &
Cook , 2000). Bu kiitiiphanenin temel dezavantaji, goriiniise gore diger kiitiiphanelerden

daha az 6zelliklere sahip olmasidir ve digerlerine gore daha az 6znitelik ¢ikartmasidir.
2.4.2. jAudio

JAudio, hem bir kullanici ara yiizii ile hem de komut satir1 modunda 6znitelik
cikarabilen agik kaynak kodlu bir kiitiiphanedir. Giincellemeler eklenti ara yiizii
kullanilarak kolayca kiitiiphaneye dahil edilebilir. Java ortaminda yazilmistir (McEnNnis
& McKay). MARSYAS’a gore daha fazla 6znitelik ¢ikarabilmektedir.

2.4.3. MIRtoolbox

MIRtoolbox, MATLAB’da yazilmis, entegre bir dizi fonksiyona sahiptir. Miizikal
verilerden bilgi ¢ikarma alanindaki hesaplama yaklasimlarina genel bir bakis sunmak
amaciyla hazirlanmig bir yazilimdir. Tasarim, modiiler bir yapiya dayanmaktadir: Farkli
algoritmalar, formiile edilmis agamalara ayrigtirilir (Neeraj, Kumar & Subrata , 2015). Bu
ara¢ kutusunun ana avantajlar1 MATLAB ile entegrasyonu (genis dokiimantasyon,
topluluk yardimi ve bir ¢esit kullanim kolaylig1) ve ¢ok sayida yliksek seviyeli miizikal

Oznitelik ¢ikarma araglar1 icermesidir. Bu avantajlardan dolayr bu calismada
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“MIRtoolbox” kiitliphanesi kullanilmistir. Tablo 2-2°de MIRtoolbox, Marsyas ve JAudio

kiitiiphanelerinin ¢ikarabilecegi 6znitelikler listelenmistir.

Tablo 2-2: Farkli Kiitiiphanelerinin Cikarabilecegi Oznitelikler

Ozellik

Ozellik el | jAudio | MARSYAS | Toolbox MIR
Fraction Of Low Energy Frames Enerji v
Less-Than-Average Energy Enerji v N
Root Mean Square Derivative Enerji v
Root Mean Square Enerji \/ N
Root Mean Square Variability Enerji v \
Pitch (F0) Nota J
Strongest Frequency Via FFT Maximum Nota v
Beat Sum Ritim v N N
Rhythmic Fluctuation Ritim N
Strength Of Strongest Beat Ritim v N
Tempo Ritim N J
Attack Slope Tins N
Attack Time Tim N
Tin1 N

High Frequency Energy (Brightness)
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Linear Prediction Reflection Coefficients

T

Mel-Frequency Cepstral Coefficients Tt
. T
Sensory Dissonance
. Tim
Spectral Centroid
Spectral Flux Tt
N ; Tim
Spectral Peaks Variability (Irregularity)
T
Spectral Roll Off
. . T
Strongest Frequency Via Spectral Centroid
! T
Zero Crossing Rate
. A T
Zero Crossing Derivative

Harmonic Change Detection Function tonality
Key (Tonal Center Positions) Harmont
Modality Harmoni
Harmoni

Tonal Centroid
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2.5. Miizikal Oznitelikler

Yaygin olarak kabul edilen goriislerden biri, miizigin duygusal anlami ortaya
cikan olaylarla iliskili oldugudur. Miizigin zaman i¢inde yogunlugunu ve niteligini
degistiren farkli miizikal yapilar1 sayesinde miizikteki duyguyu hesaplamalarla
tanimlamak miimkiindir (Krumhansl, 2002). Miizikal arastirmalar, miizisyenlerin farkli
duygular ifade etmek i¢in tempo, ritim, tin1 gibi  nitelikleri kullandiklarini
gostermektedir. Farkli akustik isaret kaliplari farkli miizik duygularinin olusumunda

etkilidir (Juslin, 2000).

Bir miizik par¢asinin ham ses dalga formundan hesaplanabilecek bir¢ok akustik
ozellik vardir. Bu ozelliklerin diisiik seviyeden yiiksek seviyeye ve karmagikliga gore
farkliik gosteren farkli kategorileri vardir. Miizik; notalar, zil sesleri, ritimler,
enstrimanlar ve sarki sozlerinden olusur (Laar, 2006). Mizikte dinleyicilerin
algilayabilecegi duygu 6zellikleri mod, tempo, uyum, ses yiiksekligi, ses tonu, ritim vb.

gibi faktorlere baghdir (Hwang & digerleri., 2013).
2.5.1. Enerji

Miizik duygu algilamasindaki en 6nemli 6zelliklerden biri enerjidir, clinkii
uyarilma boyutuyla oldukca ilgilidir. Yiiksek enerjinin yogun oldugu miizik parcalari,
cosku ve endise ile ilgiliyken, diisiik enerjinin yogun oldugu miizik parcalari ise sakin ve
depresyon ile ilgilidir (Hampiholi, 2012). Ses tanima araglari, ses giicii, toplam ses
yiiksekligi, sinyaldeki diisiik enerji miktar1 gibi enerji ile ilgili bir dizi 6zelligi ¢ikarmak

i¢in kullanilabilir.
2.5.2. Ritim

Miizikte kuvvetli ve zayif melodik ve vuruslarin diizenli bir sekilde
tekrarlanmasindan olusan notalarin desenidir. Tempo ve ritim ¢esitliligi duygu ifadesi ile
yakindan ilgilidir. insanin ruh hali tepkisi miizikal bir par¢ada mevcut olan tempo ve ritim
periyodikligi tarafindan belirlenir. Ornegin, hizli tempo genellikle mutluluk, dfke veya
korku ifadeleri ile iligkiliyken, yavas tempo, hiiziin, hassasiyet, ciddiyet ifadeleriyle
iligkilidir ayrica degisken ritimlerin oldugu bir miizik parcasi genellikle seving verir

(Hwang & digerleri., 2013) .

16



Ritim diizenliligi ve netligi baslangic egrisine oto korelasyon uygulanarak
hesaplanir. Bir miizik segmentinin belirgin ve diizenli bir ritmi varsa, ilgili oto korelasyon

egrisinin zirveleri de bariz ve giiglii olacaktir (Lu, Liu & Zhang , 2006).
2.5.3. Tim

Miizik tinisi, miizik aletlerini ayirt eden ve duygusal tepkiler iizerinde etkili
oldugu one siiriilen bir ses niteligidir. Tin 6zellikleri konusma tanima sistemlerinde de
yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu &zellik setini ¢ikarmak igin ses sinyallerinin 6n
islenmesi gerekir (Pouyanfar & Sameti , 2014). Farkli miizik pargalar1 ay1 perdeye ve
aym giirliltiiye sahip olsalar bile tin1 belirli bir miizik parg¢asinin sesini digerinden farkl
kilar. Tini1, insanin miizik algisinda énemli bir rol oynar. Cok daha fazla harmoniye sahip
tonlar endiseyle ve coskuyla iligkiliyken, az sayida harmoniye sahip olan tonlar huzur ve
depresyon ile iligkili olabilir (Juslin & Sloboda, 2010).

Birgok arastirma ¢alismada MFCC, ses ve miizik sinyallerinin tinisini temsil eden
ozellik olarak kullanildiysa spektral 6zellikler farkli ruh hallerini ayirt etmede 6nemlidir.
Ornegin, coskulu miiziklerde yiiksek frekans/tizlik (brightness) oram genellikle depresif
miiziklerden daha yiiksektir. Coskulu miizikler genellikle alt bantlarda depresif duygular
iceren miiziklerden daha biiyiik bir spektral enerjiye sahiptir (Lu, Liu & Zhang , 2006).

2.5.4. Harmoni

Harmoni, miizikte tonik merkezi bir nota etrafinda miizik besteleri diizenleme
prensibidir. Mod, Chroma gibi bu kategorideki ozellikler miizikteki duygusal ifadeyle
iligkilidir.

Duygular, tempo, tin1, ahenk ve ses yiiksekligi gibi 6zelliklerden etkilenebilir ve
onceki galismalarin ¢ogu akustik 6zelliklerin gelistirilmesine yoneliktir. Her ne kadar
baz1 arastirmalar, duygu smiflandirmast i¢in en bilgilendirici 6zellikleri aramaya

odaklanmus olsa da, duyguyu belirlemede hi¢bir baskin tek 6zellik ortaya ¢ikmamustir.
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3. BOLUM - YONTEM

3.1. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, mevcut veriler lizerinden modeli 6grenebilen ve bilinmeyene
dair tahminler yapabilen algoritmalar1 arastiran yontemlerdir. Makine 6grenimi genel
olarak ii¢ genis kategoride siiflandirilir. Bunlar denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme

ve takviyeli 6grenimidir.

Temel olarak denetimli 6grenmede, makineye iyi etiketlenmis verileri kullanarak
Ogrettigimiz veya egittigimiz bir 6grenimdir (Kotsiantis, 2007). Bu islem bazi verilerin
zaten dogru cevapla etiketlendigi anlamina gelir. Bundan sonraki adimda, denetlenen
O0grenme algoritmasinin egitimi analiz etmesi ve etiketli verilerden dogru bir sonug
cikarabilmesi i¢in makineye yeni bir 6rnek veri verilir. Denetimsiz 6grenmede, egitim
veri kiimesindeki orneklere karsilik gelen bir ¢iktiya sahip olmayan girdi verisi kiimesi

olustugunda kullanilir (Kotsiantis & Pintelas, 2004).

Takviye 6grenme teknigi ise bir kazanci en st diizeye ¢ikarmak igin belirli bir
durumda yapilmas: gereken uygun eylemleri bulma problemi ile ilgilidir. Burada
O0grenme algoritmasi, denetimli 6grenmenin aksine, optimal ¢iktilara drnekler vermez
bunun yerine onlar1 deneme yanilma siireci ile kesfetmelidir. Istenilen islemin
yapilmasini saglamak i¢in algoritmada ki gerekli adlimlar gerceklestirdigi eylemler igin
odiil veya ceza alir. Istenilen sonucu iireten adimlar ddiillendirilir, istenmeyen sonucu

tireten adimlar ise cezalandirilir. Amaci toplam 6diilii en iist diizeye ¢ikarmaktir.

3.2. Smiflandiricilar

3.2.1. Destek Vektor Makineleri

Makine Ogrenmesi, yapay zekanim bir alt alan1 olarak kabul edilir ve bilgisayarin
Ogrenmesini saglayan teknik ve yontemlerin gelistirilmesiyle ilgilidir. Siniflandirma ve

regresyon analizi i¢in kullanilan bir makine 6grenme yaklagimudir.
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Oriintii tanima problemlerinin ¢dziimii i¢in SVM 1995 de tanitilmustir (Vladimir,
1995). Siniflandirma problemini ¢ozmek icin SVM'ler gelistirildi, ancak regresyon
problemlerini ¢6zmek icin de genisletilmistir (Vapnik, Golowich & Smola, 1997). SVM,
dogrusal ve dogrusal olmayan problemleri ¢dzebilir ve birgok pratik problem igin iyi

sonugclar verebilir.
3.2.1.1. Dogrusal Destek Vektor Makinasi

Temel amag, iki smifin verileri arasinda bir ayirict ¢izgi veya hiper diizlem
olusturmaktir. Hiper diizlem herhangi bir boyuttaki veriyi dogrusal olarak ayirir. Bu hiper
diizlem iki boyutlu, veya daha fazla boyutta olabilir. SVM, iki paralel ¢izgi olusturarak
paralel boltimler olusturur. Diiz ve dogrusal boliimler olusturmak i¢in alan1 tek bir gegiste
ayirir. SVM kategoriler arasindaki en genis aralig1 yani en bilylik marjini bulmaya calisir,
iki kategoriyi miimkiin oldukga genis bir aralikta boliiniir. Bu boliimleme, hiper diizlem

tarafindan yapilir.

SVM’de eger iki smif arasinda daha genis bir bosluk varsa siiflandirma
isleminin daha basarili olunacagi idea edilmektedir (Jakkula). En genis araligin
ortasindan gegen ¢izgi (marjin) karar sinifi olur. Sekil 3-1’de goriildiigii gibi “mavi” ve
“kirmiz1” olmak iizere iki smif vardir ve bu iki sinifi birbirinden ayiran sonuz sayida
dogru ¢izilebilir. Fakat SVM’deki amag iki sinifi ayiran ¢izginin yani iki sinif arasindaki

boslugun en fazla olmasidir.

Sekil 3-1: iki Sinifi Ayiran Sonuz Sayida Dogru

Verilen egitim verileri x; (1, 2, ...... , M), seklinde olsun ve M o&rnekten olussun.

Orneklerin pozitif ve negatif smif olmak iizere iki smiftan olustuklar varsayilmaktadir.
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Her smif etiketlerle iliskilendirilmistir ve y;=1 pozitif siniflari, y;= -1 negatif siniflari
temsi etmektedir. Dogrusal olarak ayrilabilen veri olmast durumunda, verilen verileri
ayiran f (x) = 0 hiper diizlemini belirlemek miimkiindiir ve bu diizlem denklem 2’deki

gibi yazilabilir.
f)=wTx+b=3L wx;+b=0 (2)

Denklem 2°de verilen w, M-boyutlu vektordiir ve b, bir sabittir. w vektorti ve sabit
b, hiper diizlemi ayirma pozisyonunu tanimlamak i¢in kullanilir. Karar fonksiyonu, giris
verilerini hem pozitif sinifta hem de negatif sinifta simiflandiran ayirict hiper diizlem
olusturmak icin f (x) isaretini kullanir. Smirlar belirleyici bir ayirici diizlem asagidaki

esitlige gore yazilabilir:

f(x;)) =1 egery; =1,

©)
f) = =1 egery, = —1
Ya da asagidaki gibi tam bir denklemde yazilabilir:
yif (x) =yiwTx; +b) =1, i =1,2,..., M icin. (4)

Diizlem ile en yakin veri arasinda maksimum mesafeyi olusturan ayirici hiper
diizlem, yani maksimum kenar boslugu, optimum ayirict hiper diizlem olarak adlandirilir.
Veri setindeki iki sinifi optimal hiper diizlemde ayiran bir 6rnek, Sekil 3-2° de

sunulmaktadir.

Sekil 3-2'de, iki farkli veri sinifi igin seri veri noktalar1 yer almaktadir ve negatif
simiftaki veriler siyah karelerle, pozitif smiftaki veriler ise beyaz daireler ile ifade
edilmektedir. SVM, iki farkli smifin arasina dogrusal bir sinir koymaya ¢alisir ve onu
noktali ¢izgiyle gosterilen kenar boslugunu maksimize edecek sekilde yonlendirir.
Ardindan, smir bu marjin ortasindaki iki nokta arasina yerlestirilir. Marj1 tanimlamak
icin gri daireler ve kareler tarafindan temsil edilen en yakin veri noktalar1 kullanilir ve bu
marj1 tanimlayan en yakin veri noktalarina ise destek vektorleri denilir. Destek vektorleri

secildiginde, 6zellik setinin geri kalan1 gerekli degildir, destek vektorleri siniflandiriciyt
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tamimlamak ihtiya¢ duyulan tiim bilgiyi icerebilir. Geometriden geometrik kenar

boslugunun ||w||~2 oldugu bulunmustur.

[Hidxlw+x)b=+1}
~ Pozitif Simf

Negatif Smif

A
[Ho:{xl (w-x)+b=-1}]
—b [H:{xl (w - x)+b=01]
]

Sekil 3-2: iki Sinifi Ayiran Optimal Hiper Diizlem

Artik degiskenler (Slack variable) &i ve hata cezasi C alindiginda, verileri ayiran en uygun

hiper diizlem, asagidaki optimizasyon problemine bir ¢6ziim olarak elde edilebilir:
minimum ; llwl|? + CYM, & (5)

yiwTx; +b)=>1-8&i, i=1,......M (6)
§>0, i=1...M

Formiilde verilen &i, kenar boslugu ile kenar boslugunun yanlis tarafinda duran x;,
ornekleri arasindaki mesafeyi Ol¢gmektedir. Asagidaki hesaplama Kuhn-Tucker

kosulundaki problemi, esdeger Lagrange ikili problemine doniistiirerek basitlestirilebilir;
minimum L(w,b,a) = % Iwl]? = XM, a; y;(w.x; + b) + ¥M, o (7)

Formiil 7’deki islem denklemimizi minimize etmektedir. “w” ve “b” ile ilgili
olarak, L'den a'ya kadar tiirevlerinin yok olmasini istiyoruz. Optimal noktada, asagidaki

eyer noktas1 denklemlerini elde ediyoruz:

oL oL
% - Or 5 - 01 (8)
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Denklemimiz asagidaki sekilde doniistiiriilebilir:
w=Y" o YiXis PRIt y; =0. ©)

ve sonug olarak asagidaki denklemler elde edilir:
Maksimum L(a) = M, a; — %Zmzl o Oy VX Xj (10)

=0, i=1.c.., M, YN oy, =0 (11)

Boylece, ikili optimizasyon problemini ¢ozerek, Denklem 5°i ¢6zmek ve w Yi

ifade etmek icin gereken «; katsayilari elde edilir.

f&) = sign(X_; ;v (xi%;) + b) (12)

3.2.1.2. Dogrusal Olmayan Destek Vektor Makineleri

Dogrusal SVM siniflandiricilart verimli olmasina ve ¢ogu durumda iyi sonuglar
vermesine ragmen, bir¢ok veri kiimesi dogrusal olarak ayrilabilir durumda degildir. Bu
tir veri kiimleri i¢in dogrusal olmayan hiper diizlemlere ihtiya¢c vardir. Verileri
smiflandirmak i¢in dogrusal olmayan egiriler tiiretmektense cekirdek fonksiyonlar
kullanilir. SVM, ¢ekirdek fonksiyonlarinin uygulanmasiyla dogrusal olmayan
siniflandirma  gorevlerinde de kullamlabilir. Simiflandirilacak veriler dogrusal
siniflandirmanin miimkiin oldugu yiiksek boyutlu bir 6zellik alan1 iizerine eslenir. Sekil

3-3’de dogrusal olarak ayrilamayan veriler gosterilmektedir.
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Sekil 3-3: Dogrusal Olarak Ayrilamayan Veriler

Dogrusal olmayan vektor fonksiyonunu ®(X)=(D(X),...., ®;(X)) kullanarak, n
boyutlu x girdi vektoriinii | boyutlu 6zellik uzayna eslemek igin, ikili formdaki dogrusal

karar fonksiyonu asagidaki denklemdeki gibidir:

f&) = sign (ZMy oy (@7 G- @) +b) (13

Yiiksek boyutlu 6zellik alaninda c¢alismak, karmasik fonksiyonlarin meydana
gelmesini saglar, ayn1 zamanda sorunlarda olusturur. Coziim olarak ¢ekirdek
fonksiyonlart kullanilir. Cekirdek fonksiyonlari, belirli egitim veri vektorleri icin

dogrudan hesaplanir:
K(Xi, X]) = ((DT (Xi). CD(X].)) (14)
Karar fonksiyonu asagidaki esitlikteki gibi ifade edilebilir:
fG) = sign(XiL; o y;K(xix;) +b) (15)

Tablo 3-1°de bazi popiiler ¢ekirdek fonksiyonlart verilmistir.
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Tablo 3-1: SVM Cekirdek Fonksiyonlari

Cekirdek Fonksiyonu Matematiksel ifadesi Parametre

Polinom
Polinom Cekirdegi K(x,y) = ((x.y) + D _
derecesi (d)

Normallestirilmis K(ey) ((x.y) + 1) Polinom
X,y) =
Polinom Cekirdegi \/ ((e.x) + D4((y.y) + D) | derecesi (d)
Radyal Tabanli ) Cekirdek
K(x, y) — e_y”(x_xi“
Fonksiyon Cekirdegi boyutu (y)
3.2.2. K-NN

Bu yaklasim oriintli siniflandirmada kullanilan en basit ve en eski yontemlerden
biridir. Genellikle verimli performans saglar ve bazi durumlarda dogrulugu, modern
siniflandiricilardan daha yiiksektir. K-NN siniflandiricisi, egitim setindeki k-en yakin (en
benzer) komsularindan 6rneklerin ¢ogunlugunun etiketini kullanarak etiketsiz bir test
ornegini smiflandirir. K-NN'nin hesaplama karmasikligi, egitim veri setinin biiytikligi
ile artar. Ciinkii yeni gelen her 6rnegin egitim veri setindeki her 6rnege olan uzaklig: tek

tek hesaplanir.

K-NN, egitim veri setini dogrudan kullanarak tahmin yapar. K-NN siiflandirici
en yakin komsu siifin1 bularak hedef etiketi tahmin etmektir ve bu tahmini K degerine
gore yapmaktadir. Egitim veri kiimesindeki K 6rneklerinden hangisinin yeni bir girdiye
daha ¢ok benzedigini belirlemek igin bir mesafe Gl¢iimii kullanilir (Moldagulova &
Sulaiman, 2017). Mesafe dl¢iimii i¢in en popiiler olan Oklid ya da, Manhattan yontemleri
kullanilir. Bu ¢alismada Oklid uzakligi kullanilacaktir. K degeri algoritma veri seti
tizerinde denenerek bulunabilir. K i¢in bir¢ok farkli deger verilerek en iyi “K” degeri

bulunabilir.
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K-NN algoritmast adimlari;

“K” parametresini belirlenir.(En yakin komsularin sayisi)
Yeni 6rnegi ile tiim egitim ornekleri arasindaki mesafeyi hesaplanir.
Mesafeler siralanir ve “K” tane en yakin komsu belirlenir.

“K” noktadan ayni1 sinifta olan 6rneklerin sayisi toplanir.

o ~ w0 D

“K” nokta i¢inden hangi sinifta daha ¢ok 6rnek varsa yeni 6rnegi o sinifa ata.

3.3. Veri Seti

Bu arastirmada miizik duygu i¢in yeni bir veri seti hazirlanmistir. Bu alanda
yapilan ¢alismalar inceledigimizde ¢ogu arastirmacinin ortak bir veri seti kullanmak
yerine kendi veri setlerini hazirladiklarin1 gérmekteyiz ¢iinkii hala bu alanla ilgili ortak

bir veri setinin var oldugunu tam olarak sdylenemez.

Hangi duygu modelinin veya ka¢ duygu kategorisinin kullanilmasi gerektigi
konusunda hala bir fikir birligi yoktur (Yang & Chen, 2012). Bunun yaninda insan
algisinin 6znel dogas1 ortak bir veri tabani olugturulmasini zorlagtirmaktadir. Bu nedenle

tarafimizdan bu ¢alismaya 6zel veri seti hazirlanmustir.

Veri setini hazirlamak icin Tirk miiziginin farkh tiirlerinden s6zlii ve sozsiiz
miizikler alimnmistir. Veri seti ayrik model olarak tasarlanmistir ve veri setinde gergin,
hiiziinlii, mutlu ve rahatlatici olmak tizere dort sinif mevcuttur. Bu miiziklerin duygu
etiketlerini belirlemek i¢in 13 kisinin katilim sagladig1 bir deneyde katilimcilarin segilen
miizikleri gergin, hiiziinli, mutlu ve rahatlatict duygu etiketleri ile etiketlemeleri
istenilmistir. Se¢ilen miiziklerden 30 saniyelik boliimler rastgele kesilerek katilimcilara

dinletilmistir ve her katilimer hissettikleri duygulara gére miizikleri etiketlemistir.

Daha sonra bu etiketlere gore bir miizigin duygu sinifi belirlenmistir. Miizikler en
fazla hangi etiketle etiketlendiyse o etiket sinifa dahil edilmistir. Ornegin bir miizik 10
rahatlatici, 3 de mutlu etiketliyle etiketlendiyse, miizik rahatlatici sinifina dahil edilmistir.
Deney 3 oturum seklinde yapilmistir ve her katilimci toplamda 500 miizik dinlemistir.
Veri tabaninda her sinifta esit sayida 6rnek olsun diye her sinif i¢in 100 miizik

belirlenmistir. Kalan miizikler ise degerlendirmeye alinmamaistir. Orijinal veri setinde her
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ornekten 30 saniyelik kayitlar olmak tizere toplam 400 6rnek vardir. Veri setindeki her

siniftaki 6rnek sayis1 Tablo 3-2’de verilmistir.

Tablo 3-2: Veri setindeki Siniflar ve Ornek Sayilart

Simf Ornek Sayisi
Mutlu 100
Hiiziinli 100
Gergin 100
Rabhatlatici 100

3.4. Duygu Simflandirmasinda Miiziksel Ozelliklerin Degerlendirilmesi

Miizikal duygular ve ses 6zellikleri arasindaki iliskiyi daha iyi agiklamak igin
genel olarak dort kategoride incelenen ses oOzellikleri karsilastirilmistir. Deneysel
prosediir; veri on isleme, Ozellik ¢ikarma ve simiflandirma olarak {i¢ asamadan
olugmaktadir. Sekil 3-4’de , bu ii¢ asama gosterilmektedir. Veri setindeki her 6rnek igin
farkli kategorilerden Oznitelik ¢ikarilmistir ve siniflandirma islemi i¢in Matlab

kullanilmistir.

| Veri Seti |
v

| On isleme |
v

| Ozellik Cikarma |

—

Test Verisi

Egitim Verisi
v v

SVM Egitim —_— | Duygu Tahmini |
K-NN Egitim *

| Duygu Tanima |

Sekil 3-4: Deneysel Islemin Asamalari
3.4.1. Veri on isleme

Veri setindeki miizik kayitlart mp3 formatinda 41100 Hz 6rnekleme frekansina

sahiptir. Ozellik ¢ikarilmadan 6nce her miizik kayd1 tek kanala doniistiiriilmiistiir.
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3.4.2. Oznitelik Cikarimi

Secilen eserler duygusal yonden kategorize edildikten sonra oOzniteliklerin
cikarilmasi i¢in miizik islemede kullanilan MIRtoolbox ara¢ kutusu kullanilmistir.
MIRtoolbox yardimi ile tempo, ses yiiksekligi, ton, ritim vb. gibi farkli gruplardan ses
Oznitelikleri ¢ikarabilmektedir. MIRtoolbox kullanilarak toplam 38 6zellik degerine sahip

Ozellik vektori elde edilmistir.
3.4.3. Oznitelik Vektorii

Deneyde kullanilan 6znitelikler tablo 3-3’de verilmistir.

Tablo 3-3: Deneyde Kullanilan Akustik Oznitelikler

Boyut No. Ozellik Adlar1 Ozellik Tiirii  Boyut

Kare Ortalamalarinin Karekokii (Root

Enerji Mean Square Energy ) Ortalama 1
Diisiik Enerji (Low energy) Ortalama 1
Tempo Ortalama 1
Ritim Ritmik Dalgalanma (Fluctuation) Ortalama 1
Yiiksek Frekans/Tizlik (Brightness) Ortalama 1
Spektral Dagilim (Spectrum centroid ) Ortalama 1
Spektral Entropi (Spectral entropy) Entropi 1
Spektral Carpiklik (Skewness) Ortalama 1
Tini Rolloff Ortalama 1
Sifir Eksenlm Gegme Sayisi (Zero Ortalama 1
Crossing rate)
MFCC Ortalama 13
: Ortalama,
Atak Zamani (Attacktime ) Standart sapma
Atak Egimi (Attack Slope) Ortalama 1
Harmoni Chromagram Ortalama 12
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3.4.3.1. Kare Ortalamalarimin Karekokii (Root Mean Square - RMS)

Ses sistemlerinin gii¢lerini hesaplanmada kullanilir. Ses sinyali x’in enerjisi,
genlik degerlerinin karelerinin toplamimin karekdk ortalamasi alarak hesaplanabilir
(Lartillot, 2018). RMS formiilii denklem 16’da verilmistir. Sekil 3-5’de belirli sayida

orneklerle cergevelere ayrilmig bir sinyalin RMS enerji egrisi gosterilmektedir.

2 2 2
Xyms = \/ Zl 1xz — \/x 1+x 2n+ +x (16)
Genlik ..
0.04 RMS Enerji
0.03
0.02 f\‘\ﬂm\!ﬂf \I‘Ksﬁ.j\w\zﬁ\
0.01 W
0 J
0 Cer(;eve 28 43

Sekil 3-5: RMS Enerji Egrisi (Lartillot, 2018)
3.4.3.2. Diisiik Enerji (Low energy )

Enerji egrisi, sinyalin zaman boyunca sabit kaldigin1 veya bazi ¢ergevelerin
digerlerinden daha farkli olup olmadigim1 goérmek ig¢in, gecici enerji dagilimim
degerlendirmek icin kullanilabilir. Diisiik enerji oranimni tahmin etmenin bir yolu,
ortalamadan daha az enerji gosteren ¢ergeve yiizdesini hesaplamaktir (Tzanetakis &
Cook, 2002). Sekil 3-6’da, bu ozelligin gorsellestirilmis hali sunulmaktadir. Enerji
egrisinin secilen kismi, ortalamadan diisiik enerji degerini ifade eder.

oz RMS Enerji

AU

10 12 14 18

8
Cercevelar

Sekil 3-6: Sinyaldeki Diisiik Enerji Miktarinin Gosterimi (Lartillot, 2018)
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Sekil 3-6’da 6zellikle yiiksek enerji igeren bazi nadir ¢ergeveler vardir ve bu nedenden

dolay1 gergevelerin ¢ogunun ortalama RMS'nin altinda oldugunu gorebiliriz.
3.4.3.3. Tempo

Secilmis olan birimin bir dakika iceresindeki tekrar1 miizigin hizin1 temposunu
belirler. Miizikteki tempoyu 6lgmek ic¢in kullanilan bir birim olan bpm(dakikadaki
vurus sayisi) dir. Olay algilama egrisinden periyodiklikleri tespit ederek tempo tahmin
edilebilir. Tempo tahmini i¢in klasik paradigma periyodikliklerin tespit edilmesine
dayanmaktadir (Davies & Plumbley , 2007).

Tempo tahmininde son derece dogru sonug veren yontem oto korelasyon dur. Oto
korelasyon verilen bir sinyalin farkli zamanlardaki benzerliklerini belirler. Referans
olarak secilen bir sinyal penceresinin diger pencereler ile korelasyonunu gerceklestirir.
Sifirinc1 zaman periyodunda da korelasyon, maksimum olacaktir ¢linkii referans

penceresi kendi kopyast ile karsilastirmig olacaktir.

Zaman periyodu ilerledik¢e korelasyon mutlaka azalacaktir, fakat sinyalin
periyodik olmasi1 durumunda, bir noktada tekrar artmaya baslayacak, sonra yerel bir
maksimum seviyeye ulasacaktir. Baslangi¢ ile ilk pik noktasi arasindaki mesafe bize
temponun periyodunu verecektir. Ornegin bu mesafe 0.5 saniyelik bir periyod olursa
tempo (dakikadaki vurus sayisi, beat per minute) 120 bpm olacaktir. Sekil 3-7°de oto

korelasyon uygulanmis periyodik bir sinyalin pik noktalarinin gosterimi yer almaktadir.
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Sekil 3-7: Periyodik Sinyalin Pik Noktalar1
3.4.3.4. Yiiksek Frekans/Tizlik( Brightnes)

Bu o6zellik, belirli bir kesme frekansini sabitleyerek ve bu frekansin iizerindeki

enerji miktarini Slgerek elde edilir (Juslin, 2000). Sekil 3-8'de bir 6rnek (1500 Hz)

gosterilmektedir.

Spekirum
I

Enerjinin %53.96's1 |

Biyiklok (magnitude)

Frekanz (Hz )

1500 Hz

Sekil 3-8: Yiiksek frekansli enerji 6rnegi (Lartillot, 2018)
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3.4.3.5. Spektral Ozellikler

Spektral Dagihm (Spectrum centroid) : Spektral dagilimin istatistiksel ortalamasi,
istege bagl olarak ayr frekans alt bantlarindan hesaplanan centroidler iizerinden elde
edilen ortalama olarak ifade edilebilir. Centroid, bir spektral seklin dlgiistidiir ve daha
yiiksek centroid degerleri daha yiiksek frekanslara sahip seslerle ilgilidir. Spektral
centroid kullanic1 deneyleri tarafindan enstriiman tinilarinin karakterizasyonunda énemli

bir algisal 6zellik oldugu gosterilmistir. (Tzanetakis & Cook, 2002)

Spektral Entropi (Spectral Entropy) : Spektral dagilimin entropisi, istege bagl olarak
ayr1 frekans alt-bantlarinda hesaplanan spektral entropiler {izerinden alinan ortalama ile

elde edilir (Toh, Togneri & Nordholm, 2005).

Spektral Carpiklik (Skewness) : Istege baglh olarak ayri frekans alt-bantlarinda
hesaplanan c¢arpiklik Olgiimleri iizerinden elde edilen ortalama spektral dagilimin
carpiklik katsayisidir (Lidy & Rauber, 2006).

3.4.3.6. Rolloff

Sinyaldeki yiiksek frekansin miktarini tespit etmenin bir yolu, toplam enerjinin
belirli bir parcasinin o frekansin altinda oldugu frekansi bulmayi igerir. Bu oran aksi
belirtilmedigi siirece %85’e sabitlenmistir (Tzanetakis & Cook, 2002). Yani Oyle bir
frekans degeri bulunmalidir ki sitemdeki frekansin %85°1 bu frekans degerinin altinda yer

alsin. Buna bir 6rnek Sekil 3-9'da verilmistir.

Spektrum
I I | |

3]
g

8
S

g

Enerjinin %85'i

2 @ 8 B
8 8 8

Biiyiiklik ( magnitude)

g

' . - I
6000 8000 10000 12000
Frekanz (Hz)

5640.53 Hz

L

Sekil 3-9: Spektral roll off noktas1 6rnegi (Lartillot, 2018)

[=]
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3.4.3.7. Sifir Eksenini Ge¢gme Sayisi (Zero-crossing Rate)

Dalga formunun bir pencerede yer degistirilme sayisini belirtir. Sinyalin X ekseni
ka¢ kez gectigini gosterir, frekansin yani sira giiriiltii belirtisi olarak da kullanilabilir
(Lartillot, 2018). Ses de boliinmeler olup olmadigini incelemek igin kullanilir. Sekil 3-
10’de 6rnek bir sinyalin x eksenini gegtigi noktalarin gosterimi yer almaktadir.

Ses dalga formu

0.03}- ,/\ -

Ve R"-. o - ) <\
J?\/ ........ ‘\5‘}‘\‘5\/}//\% \\b\/m’bﬁ\&

Genlik
=]

-0.02

—0.03F

1 | 1 1 1 1 1 |
1.701 1.702 1.703 1.704 1.705 1.706 1.707 1.708 1.709

Sekil 3-10: Bir Sinyalin x Eksenini Gegtigi Noktalarin Gosterimi (Lartillot, 2018)

3.4.3.8. Mel Frekans Kepstrum Katsayilar1 (MFCC)

Mel, bir ses tonun insan kulag: tarafindan algilanan frekansiin &lgiisiidiir. Bu
Olciilen deger ses tonun fiziksel frekansiyla lineer olarak uyusmaz ciinkii bir insan kulag:
ses frekanslarini lineer olmayan bir sekilde algilar (Chauhan & Desai, 2014). Yapilan
calismalar sonucunda Olciiler, 1 kHz e kadar dogrusal, daha yiiksek degerlerde ise
logaritmiktir bir artis oldugu gdzlenmistir. Mel 6lgegi, insanlarin miizik tonunu nasil
duyduklarini yansitir. Asagidaki sema da fiziksel frekans (Hz) ve algilanan frekans ( mel)

Olcegi arasindaki iliski yer almaktadir. Sekil 3-11°de frekans- mel 6l¢egi verilmistir.

32



00 I : T T T T T T T T T T T T T T 1
3000 | N
2800 |- . I
2600 | — —
2400 | _
2300 - - -“ -“—-.“““ _
0 2000 | : - |
= 1800 | : : . _
1600 |- f |
1400 |- ) l
1200 - —
1000 y _
800 + ) _
600 |- ¥ _
400 + J,r'f _
200 T-". d

] - 1 1 1 1 1 1 | 1 1 1 1 | I 1 1 1 1 L 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 5500 6000 6500 7000 7500 8000 8500 9000 950010000
Frekans édlgefn

Mel &

Sekil 3-11: Frekans- Mel Olcegi (wikipedia, 2018)

MFCC ses tanimada yaygin olarak kullanilmaktadir. MFCC insan kulaginin
frekans seciciligini taklit ederek i1yi bir sekilde konugmacilar1 ayirt edici degerler elde
edilmesidir (On & digerleri., 2006). Mel frekans kepstrum katsayililarinin ¢ikarilabilmesi

icin uygulanmasi gereken adimlar sekil 3-12°de verilmistir.

Ses sinyall ercaveler Pencerelenmis
) C_; Pancereleme
Cerceveler

Spek‘tmm

Mel-Kepstrum Mel-Spektrum = Mel-Frekans
‘—p Kepstrun ‘p_
saptamasi

Katsayilan

Sekil 3-12: MFCC Adimlar

Cerceveleme: Ses sinyalindeki isaretler zamana bagli olarak siirekli degismektedir. Bu
yiizden ses sinyallerinin karakteristik 6zelliklerini belirleyen parametreler ¢ok kiigiik
zaman diliminde kararli kalmaktadir. Yapilan arastirmalara gore bu zaman dilimi de 20
ve 100 ms arasindadir. Bu araliklarda ses sinyalleri sabit karakteristik 6zellik gosterir. Bu

calismada ses sinyalleri 25 ms uzunluklarda ¢ergevelere boliinmiistiir. Ayrica her ¢ergeve
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kendinden bir dnceki ¢ergevenin bir kismini 6rtecek sekildedir. Cergevelerinin birbirini
Ortmesinin amaci gergeveler arsi gegisin yumusak olmasini saglamaktir (ATAL, 1976).
Eger bu ortiisme olmasaydi birbirini izleyen iki ¢erceveyi izledigimiz zaman veya bu
cercevedeki sinyalleri islenirken g¢erceveler arasindaki 6zellik degisimi kesintiye veya
sigramaya neden olabilecekti. Ayrica komsu gergevelerin parametre degerlerinin farki da
daha yiiksek olacakti. Bu nedenlerden dolay1 ¢ergeveler birbirini ortecek sekildedir. Bu
calismada ¢ergevelerin Ortiisme orani bir ¢er¢evenin %50 si kadar olarak secilmistir. Sekil

3-13’de 6rnek bir sinyal {izerinde cergeveleme islemi gosterilmektedir.

P
Ses Sinyali [ >
o: T T
02— —
o1 —
= -
E
5
3 01 —
ozl —
—03 —
0.4 L L 1
o 1 H 3 l' 4 5 [
Zaman (s} { ,

Sekil 3-13: Sinyal Cergeveleme

Pencereleme: Bir sinyale ¢ergeveleme uygulandiktan sonra bu islem yapilir. Amag her
bir cergevenin basinda sonunda olusan siireksizligi onlemektir. Her cercevedeki ses
sinyalinin orta bolgesi giiclendirilir u¢ bolgeler ise zayiflatilir. Bu ¢alismada yaygin
olarak kullanilan “Hamming penceresi” kullanilmigtir. “Hamming Pencereleme”
sayesinde sinyalin merkez bolgesi daha belirgin hale gelir. Ug¢ kisimlarda sifira
yaklastirilir. Hamming Penceresi sinyalin ug¢ bolgelerdeki istenmeyen radyasyonlar1 en
aza indirir (Gupta & digerleri., 2013). Boylece sesin kalitesini veya harmonilerini sinyalin

sinilis dalga seklinden uzaklagmasi iyilestirir.

Ayrica sinyali Fourier doniistimiine uygun hale getiren fonksiyondur. Hamming
fonksiyonun ¢alisma mantig1 hamming penceresi ile ¢er¢evelenmis ses sinyali carpilir ve
sonunda pencerelenmis sinyal elde edilir. Hamming penceresinin uzunlugu ile ¢ergcevenin

uzunlugu esittir. Hamming pencere formiilii denklem 17°de verilmistir.

w[n] = 0.54 — 0.46 * cos (2 * TT * %) , N:Pencere uzunlugu (17)



FFT: Sinyal islemede doniistim bir sinyalin baska parametrelerle ifade edilmesi anlamina
gelir. Fourier doniisiimii bir sinyalin zaman domaininden frekans domainine doniistimiinii
saglar. Foruier doniisiimii sinyal islemede sinyalin i¢indeki bilgileri elde etmek icin ¢ok
onemli bir yontemdir. Sinyali olusturan bilesenleri (frekans, genlik, faz) kosiniis ve siniis
fonksiyonlarinin toplami olarak ifade etmeye yarar. Bu ¢alismada Hizli Fourier
Doniigimii (FFT) kullanilmistir. FFT, Ayrik Zamanli Foruier Doniigtimii ile ayn1 sonucu
verecektir. Fakat yapilmasi gereken aritmetiksel islem sayis1 az oldugu i¢in daha hizl
sonug verecektir.

Bu adimda N 6rnekten olusan her ¢er¢ceve Hizli Fourier dontistimii uygulanarak
zaman domainden frekans domainine gegirilmistir. N 6rnekli bir kiime denklem 18’deki

gibi tanimlanir.
X, ZZIIX;(}xk e—ankn/N, n=012......N—1 (18)

Mel -Frekansina Cevirme: Mel-6l¢egi, diisiik frekanslarda daha ayrimci ve daha yiiksek
frekanslarda daha az ayrimei olarak, sesin dogrusal olmayan insan kulag: algisini taklit
etmeyi amaglamaktadir. Ust boliimde de belirtildigi gibi insan kulag1 sesleri 1khz’e kadar

dogrusal, 1kz’den yliksek degerler icin logaritmik olarak algilamaktadir.

Denklem 18 ve 19 kullanarak Mel 6lgegi(M) ile frekans 6lgegi(Hz) arasindaki

doniisiim sirastyla yapilabilir.

_ J
m = 2595log,,(1 + 200 ) (18)

£ = 700(10%%% — 1) (19)

Bu algisal yapiy1 ifade etmenin bir yolu mel filitre bankas1 kullanmaktir. Bu filtre
bankasinin yapis1 liggen bant geciren sekildedir. Bant genisligi sabit mel frekansi
araliklartyla belirlenir. Filtre bankalar1 %50 oraninda birbiri ortecek sekilde tist iiste
gelmistir (Oztiirk, 2010). Kulagin duyma hassasiyetini modellemek icin bu yapi
kullanilmuistir. Mel filitre bankas1 sekil 3-14’de verilmistir.
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Sekil 3-14: Mel Filitre Bankasi

Kepstrum: Son adim, kepstrum katsayilarinin elde edilmesine yonelik bir ¢aligmadir.
Tim filtre bankasisin enerjilerinin logaritmasin1 alinir. Ayrik kosinilis doniistimii
uygulanarak Mel Frekans Kepstrum katsayilar1 elde edilir (Oztiirk, 2010). MFCC
asagidaki formiilii denklem 20°de verilmistir.

MFCC; = Y22 X,.. cos [i. (%) %] i=12,..,M (20)

3.4.3.9. Atak Zamam (Attack Time)
Atak zamani, bir sinyalin zirvesine yiikselmesi i¢in gecen zamansal siirenin
tahminidir. Bu 6zelligi tanimlamanin ve hesaplamanin basit bir yolu sinyalin genliginin

yiikselise gectigi fazin araliginin zamansal siiresini tahmin etmektir (Lartillot, 2018).

Sinyal atak zaman1 6rnegi sekil 3-15’de verilmistir.

g : :
Zaman ) Gt o e

Sekil 3-15: Sinyal Atak Zamani (Lartillot, 2018)
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3.4.3.10. Atak Egimi (Attack Slope)

Bu 6zellik, atak periyodunun bitis ve baslangi¢ degerlerini farkinin, bu periyodun
olusmasi i¢in gereken zaman farkina orani olarak hesaplanir. Bu 6zelligin 6rnegi sekil 3-

16°da verilmistir.

S~ S A

9

Sekil 3-16: Sinyal Atak Egimi (Lartillot, 2018)
3.4.3.11. Chroma

Her nota etrafindaki enerji dagilimini gosterir. Her notanin belirli bir frekans
aralig1 vardir. Bu notalarin frekans araliklarindaki enerji yogunlugunu hesaplar (Lartillot,
2018). Bu ozelligin 6rnegi sekil 3-17°de verilmistir. Toplamda 7 nota vardir ve bati
miiziginde mi ve fa notasi hari¢ diger her iki nota arasi iki esit pargaya boliindiigii i¢in
aradaki seslerde alinarak 12 tane 6z nitelik ve Chroma spektrogram: elde

edilebilmektedir.

Chromagram

Biiyiiklik (magnitude)

C C# D D# E F F# G G# A A# B
chroma

Sekil 3-17: Chromagram
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3.4.4. Deneysel Calismalar ve Simiflandirma Sonuglari

Bu deneyde, Matlab kullanarak, siniflandirici olarak SVM ve K-NN se¢ilmistir ve
smiflandirma iglemi i¢in 10- kat ¢apraz dogrulama uygulanmigtir. SVM'ler polinom ve
radyal temelli fonksiyon cekirdekleri kullanilarak egitilmistir. Dort miizik boyutundaki
Ozellikleri daha iyi anlamak ve karsilagtirmak i¢in deney iki farkli sekilde yapilmustir.

Deneyl’de SVM’nin ve K-NN’nin performans: ¢esitli Ozellikler kullanilarak
karsilagtirilmistir. Deney 1'de, iki farkli c¢ekirdekle egitilmis SVM'ler ve KNN
karsilagtiritlmistir. Her bir modelin  siniflandirma siireleri farklidir. SVM Polinom
cekirdegi ile en yiiksek siniflandirma basaris1 %66 iken, RBF ¢ekirdegi i¢in en yliksek
smiflandirma basarist %52 dir. Veri Seti’nin K-NN ile siniflandirilmasi sonucu en yiiksek
%53.25 oraninda basar1 elde edilmistir. (K sayist 5 olarak seg¢ilmistir.) SVM, polinom
cekirdeginin burada kullanilan parametre degerleri i¢cin duygu siniflandirma isleminde
RBF ¢ekirdeginden daha iyi performans gosterdigi gozlenmektedir. SVM ve K-NN i¢in

siniflandirma sonuglari sirastyla tablo 3-4 ve 3-5’de verilmistir.

Tablo 3-4: SVM Smiflandirma Sonuglari

Polynomial kernel RBF kernel

Ozellik Sinifi Dogruluk Dogruluk Boyut
% Zaman % Zaman
Enerji 31.75 0.06 29.5 0.11 2
Ritim 39.25 0.09 34.75 0.12 2
Tim 63 0.11 46 0.13 22
Harmoni 42.75 0.11 40.25 0.13 12
Enerji+Ritim+Tini+Harmoni 66 0.13 52 0.14 38
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Tablo 3-5: K-NN Siniflandirma Sonuglari

Ozellik Simifi Dogl:u_l?lk Boyut
%
Enerji 34.25 2
Ritim 44.25 2
Tim 52 22
Harmoni 45 12
Enerji+Ritim+Tmi+Harmoni 53.25 38

Sekil 3-18 ve 3-19°de sirastyla SVM ve K-NN den elde edilen en iyi siniflandirma

sonuclarina ait karisiklik matrisleri verilmistir.

.. TAHMIN
Karisiklik Matrisi
MUTLU | HUZUNLU | GERGIN | RAHATLATICI | TOPLAM
MUTLU 81 10 9 0 100
M .
g HUZUNLU 16 45 14 25 100
&= .
g GERGIN 10 12 71 7 100
RAHATLATICI 6 17 10 67 100
TOPLAM 113 84 104 99
Sekil 3-18: SVM Karisiklik Matrisi
.. TAHMIN
Karisiklik Matrisi
MUTLU | HUZUNLU | GERGIN | RAHATLATICI | TOPLAM
MUTLU 75 5 18 2 100
v
g HUZUNLU 16 40 33 11 100
e
g GERGIN 17 4 78 1 100
RAHATLATICI 15 28 37 20 100
TOPLAM 123 77 166 34

Sekil 3-19: KNN Karisiklik Matrisi
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Deney 2’de farkli siniftaki miizikal 6zellikler ayr1 ayri test edilip baskin bir sinif
bulmak i¢in sonuglar karsilastirilmistir. Sonuglar Sekil 3-20’de verilmistir. Harmoni ve
ritim 6zellik gurubu yaklasik olarak benzer sonuglar vermistir, fakat en iyi siniflandirma

sonucu tini1 dzellik gurubu ile % 63 olarak edilmistir.

63
60
20 42,75
£ 0 39,25
E’ 31,75
& 30 22
20 .
B KR K -
O I I

Enerji Ritim Tini Harmoni

W Polynomial m Ozellik Sayisi

Sekil 3-20 : Farkl1 Tiirdeki Ozniteliklerden Elde Edilen Simiflandirma Sonuglari

3.5. Duygu Simflandirmasinda Transfer Ogrenmenin Degerlendirilmesi

Calismanin bu boliimiinde, veri setindeki miiziklerden elde edilen Chroma
Spektrogram goriintiilerinden derin ozellikler ¢ikarilip, onceden egitilmis aglar ile
transfer 6grenme uygulanarak miizik duygu tanima igin yeni bir yontem Onerilmistir.
Onerilen yontemden elde edilen sonuglar gdzetimli makine 6grenmesi yontemlerinden
elde edilen sonuclar ile karsilastirllmistir. Ayrica Onerilen yontemdeki teknikler
kullanilarak MATLAB ortaminda miizik duygu tanima i¢in yazilim gelistirilmistir.
Miizik duygu tanima sisteminde mp3 formatinda kaydedilmis miizikten elde edilen
Chorma o6zelligi ile daha onceden veri tabanina kaydedilmis miiziklerden elde edilen
Chorma 6zellikleri arasinda eslestirme yapilarak ve miizikte gecen duygunun ne oldugu

tespit edilmektedir.
3.5.1. Konvoliisyonel Sinir Aglari

CNN bir¢ok farkli disiplinde goriintli analizine basariyla uygulanan derin ve ileri
beslemeli yapay sinir aglari sinifina aittir. Biyolojik olarak hayvan gorsel kortekslerinin

calisma bi¢iminden ilham almistir ve ¢ok katmanli algilayicilarin tiirevi olan en giiclii
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gorsel isleme sistemidir (Fu & Aldrich, 2009). Bu tiir aglar genis ve derin yapida
olmalarindan dolay1 derin 6§renmenin bir tiiriidiir. Konvoliisyonel aglar, resim tabanl
nesnelerin siniflandirilmasiyla ilgili problemlerde elde ettikleri biiylik basarilar sebebiyle
giliniimiizdeki en popiiler modelleme teknigidir. Sekil 3-21°de bir Konvoliisyonel agin
genel mimari yapisi verilmistir. Klasik bir CNN genel olarak, konvoliisyonel katmanlari,
havuzlama katmanlari, tamamen bagl katmanlar ve siniflandirma katmani dahil olmak
tizere alternatif katman tiirlerine sahiptir (Cirean & digerleri., 2011). CNN'lerde tamamen
baglanmis katmanlar, yapay sinir aglarindakine benzer olarak néronlar 6nceki katman ile

tam olarak baglanir.

] SmfA
1 SmfB
0 SmfC
< SmfD
N
Konvoliisyon Havuzlama Konvoliisyon Havuzlama Tam Baglanti Katmam

Sekil 3-21: Konvoliisyonel Sinir Agin’in Genel Yapist

Derin sinir aglar1 olarak, CNN'ler goriintii verilerinden karmasik derin 6zellikler
cikararak, goriintli tanima problemleri i¢in olduk¢a verimli ¢oziimler liretmektedir ayrica
bu aglar, geleneksel yaklasimlari biiyiikk bir farkla geride birakmustir (Simonyan &
Zisserman, 2015). Fakat derin sinir aglarinin tasarimi ve bu aglarinin etkili bir sekilde
egitilmesi, biiylik miktarda veri ve iist diizey hesaplama kaynaklar1 gerektirir. Bir derin
O0grenme modelini egitmek icin gerekli olan verileri ve kaynaklari g6z Oniinde

bulundurdugumuzda, transfer 6grenme derin 6grenmeden son derece avantajlidir.

Transfer 6grenme, bir problem tiirlinde egitim sirasinda edinilen bilgi kazaniminin
diger problem tiplerini egitmek icin kullanan bir makine 6grenme teknigidir. Transfer
O0grenme, yeteri miktarda veri olmadig1 durumda derin sinir agin1 egitmek i¢in ¢ok uygun

ve etkili bir yontemdir. Onceden tanimlanmis agdaki tiim parametrelerin baslangi¢ olarak
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kullanilmasi, biiylik goriintiilerden 6grenilen 6zelliklerden yararlanmasi siniflandirma

basarisini artirmada etkili olmaktadir (Lu, Lu & Zhang, 2019).

Bu ¢alismada, transfer 6grenme i¢in Onceden egitilmis ag modeli olarak AlexNet
mimarisi kullanilmistir. Transfer 6grenme islemini uygulamak i¢in, dnceden egitilmis
olan AlexNet mimarisi 6zellik ¢ikarict olarak kullanilmistir ve ¢ikarilan o6zellikler

softmax ve SVM siniflandiricilari egitmek igin kullanilmustir.
3.5.2. Alexnet

AlexNet, yillik olarak yapilan ImageNet biiyiik 6lgekli Gorsel tanima yarigmasini
2012 yilinda kazanan evrimsel sinir agidir (Krizhevsky, Sutskever & Hinton, 2012). Bu
mimari, 1000 ortak nesnenin yaklasik 1.2 milyon goriintiiden olusan ImageNet veri taban1
tizerinde Onceden egitilmistir ve 1000 adet gorlintliyli ayirt edebilen bir ag yapisina
sahiptir (Russakovsky & digerleri., 2015). Orijinal ¢ikis katmaninin eldeki siniflandirma
problemiyle ilgili uygun bir katman olarak belirlenmesi ile bu agin bir 6zellik ¢ikarici
olarak kullanilmas1 miimkiindiir. Onceden egitilmis AlexNet mimarisi temel olarak 5

konvoliisyonel katmani ve 3 tamamen bagl (fully connected) katmandan olusur.

Konvoliisyon katmaninda belirli bir yiikseklikte ve genislikte olan filtreler giris
gorlintiisii lizerinde belirlenen kaydirma adimlari (Stride) ile soldan saga dogru
dolastirilir. Konvoliisyon, model goriintiilerinden 6zellik 6grenilmesini saglar ve model
karmasikligini1 azaltir. (i, j) boyutunda bir R goriintiisii verildiginde, konvoliisyon

Denklemi 21°deki gibi tanimlanr.

FG)=RewG) =D > RGE=x) = yIw,y) @)
y

X

Formiilde verilen F, 6zellik haritasini, w ise (X,y) boyutunda konvoliisyon
cekirdegini ifade etmektedir. Birinci katmana 227 piksel genislikte 227 piksel yiikseklikte
3 renk kanalindan olusan giris goriintiisii verilir. Bu giris goriintiisii izerine genisligi 11
piksel yiiksekligi 11 piksel olan 3 kanalli filtre uygulanir. Birinci katmanda toplam 96
adet filtre uygulanmaktadir. Daha sonraki adim aktivasyon fonksiyonudur. Aktivasyon
icin Diizlestirilmis Dogrusal Birim (Rectified Linear Units) kullanilir. Bu islem her

konvoliisyon katmanindan sonra uygulanir. Konvoliisyon sonunda girig verisinde olusan
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negatif degerleri sifira ¢eker. ReLu’nun amaci derin ag1 dogrusal olamayan bir yapiya

getirmektir. ReLu fonksiyonu Denklem 22’de verilmistir.

Re LU (x) = max(x,0) (22)

Birinci katmana benzer sekilde ikinci katmanda 5x5 ebatlarinda 256 filtre, tigiinci
katmanda 3x3 ebatlarinda 384 filtre, dordiincii katmanda 3x3 ebatlarinda 384 ve besinci
katmanda 3x3 ebatlarinda 256 filtre uygulanir. Ayrica her konvoliisyon ve Relu
isleminden sonra havuzlama (pooling) uygulanir. Havuzlama isleminin temel amaci,
0zellik azaltmadir. Bir sonraki konvoliisyon katmanina génderilecek girdi goriintiisiiniin

boyutunu genislik ve yiikseklik bakimdan azaltilir.

Ozellik haritasidaki komsu piksel guruplari temsil eden bir deger olusturur. Sekil 3-
22°de 'de maksimum havuzlama (maxpooling)gosterilmektedir. Ozellik haritas1 4x4' tiir,
maksimum havuzlama 6zelligi her 2 x 2 bloktaki maksimum degeri olusturur, bu da

0zellik boyutunu 6nemli 6l¢iide azaltir.

Diizeltilmis &zellik haritasi

1 4 Ezellik haritas:
Maksimum havuzlama 2x2 filitre

2 6 2 kaydirma adirm 6

3 4 O 7 4 7

1 z 1

Max(3, 4,1, 2)=4

Sekil 3-22: Maksimum Havuzlama

Son {i¢ katman tam baglanti katmandir. Tamamen baglanmis olan 6. ve 7.
katmanlarda biitlin noronlarin birbirine baglandigi 4096 néron bulunur. Son katman ise
smiflandirma isleminin yapildigi katmandir. Konvoliisyon, ReLu ve havuzlama
islemlerinden sonra tam bagli katman gelir. Bu katmadaki her néron kendisinden bir
onceki katmanin tiim noronlarina tam bagli sekildedir. AlexNet’in FC6 ve FC7

katmaninin her birinde 4096 tane néron bulunur ve bu ndronlar birbirine tam baghdir.
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Son katman ise siniflandirma katmanidir. Bu katmandaki noron sayisi veri setindeki
siif sayis1  kadardir. Genellikle Softmax siiflandirict  kullanilirken  farkl
simiflandiricilarda kullanilabilir. Herhangi bir test verisinin her bir smifa ait olma
olasiligin1 hesaplar. Softmax Denklemi 23’de verilmistir. Softmax, néronlarin ¢ikis

degerlerini (0,1) araliginda olmasini saglar.

softmax(x); = e—x;xn , j=1...... N (23)

Y
3.5.3. Onerilen Yontem

Bu c¢alismada derin aglara transfer 6§renme uygulanarak miizik duygu tanima igin
yeni bir yontem Onerilmistir. Miizik duygu tanima i¢in Onerilen yontem 5 adimdan

olusmaktadir.

Birinci adimda veri setindeki miizik kayitlarindan Chroma spektrogramlar
cikarilmustir. Tkinci adimda veri setini biiyiitmek icin veri artirma islemi yapilmistir. Veri
artirma i¢in veri setindeki her miizik kaydina ii¢ farkli deformasyon uygulanip veri seti 4
katina ¢ikarilmistir. Ugiincii adimda Chroma spektrogramlar daha 6nceden yaklasik
olarak bir milyon goriintiiyle egitilmis olan AlexNet modeline girdi olarak verilerek
transfer 6grenme uygulanmistir. Dordiincii adimda derin 6znitelik ¢ikarma katmanlari
belirlenmistir. Agin daha iyi 6grenmesini saglamak ve daha derin 6zellikler ¢ikarmak igin
“Conv5”, “Fc6”, “Fc7” ve “Fc8” katmanlar1 6znitelik ¢ikarici katman olarak secilmistir.
Besinci adimda ise ¢ikarilan derin gorsel 6zellikler kullanilarak siniflandirma islemi
yapilmustir. Siniflandiric1 olarak SVM (Polinom Cekirdek) ve Softmax kullanilip, farkli
oranlarda alinan egitim ve test verileri ile bu smiflandiricilar egitilmistir. Onerilen

yontemin ¢alisma ilkesi sekil 3-23deki gibidir.
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Sekil 3-23: Onerilen Yontemin Calisma flkesi

3.5.3.1. Chroma Spektrogramlarin Cikarilmasi

Her nota belirli bir frekans araliga sahiptir ve bu notlarin miizik i¢indeki enerji
dagilimin1 gosteren Chroma ozellikleri spektrogram haline getirilebilir. MIRtoolbox
yardimiyla ham ses verilerinden Chroma spektrogramlar elde edilebilir. Ornek bir ses
sinyali ve Chroma goriintiisii Sekil 3-24°de verilmistir. Sekil 3-24°de verilen Chroma
spektrogramindaki C, D, E, F, G, A, B harfleri sirasiyla do, re, mi, fa, sol, la ve si

notalarini ifade eder. “#” isaretli harfler ise iki nota arasindaki koma sesleri ifade eder.
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Sekil 3-24: Ses Sinyali ve Chroma Gorlintiisii
3.5.3.2. Veri Artirma (Data Augmentation)

Derin 6grenme de, tatmin edici siniflandirma performans oranlarina ulagsmak ve
egitim verisiyle test verisi arasindaki hata farkin1 azaltmak i¢in ¢ogu durumlarda biiyiik
miktarda egitim verisi gerekir (Wang & Perez, 2017). Orijinal veri boyutunun sinirl
oldugu durumlarda, bu veri azlig1 probleminin {istesinden gelmek i¢in veri artirma islemi
gereklidir. Veri artirma, egitim veri setindeki verilere bir dizi deformasyon uygulayarak
ek egitim veri Ornekleri olusturulmasidir (McFee, Humphrey & Bello, 2015). Veri
artirmadaki temel prensip, etiketli verilere uygulanan deformasyonlar sayesinde olusan

yeni verilerin etiketlerinin degistirilmemesidir (Salamon & Bello, 2017).

Veri artirma i¢in, gortintiiniin farkli agilarda dondiiriilmesi, yatay dikey gevrilmesi,
goriintiiye giiriiltii ve renk manipiilasyonu ekleme gibi birgok teknik mevcuttur. Bu
calismada, veri setindeki her bir 6rneginin Chroma spektrogramini ¢ikarmadan once
sinyale 3 farkli islem uygulandi. Birincisi giiriiltii (noise) eklenmesi, ikincisi sinyalin
kaydirilmasi (shifting) iiclinclisii ise sinyalin uzatilmasi (stretch) islemidir. Her islem
sonunda elde edilen ses ornekleri orijinal ses 6rneginin sinifina yeni veri olarak ekledi.
Veri setindeki orijinal 6rnek de dahil edildiginde, veri setimizin boyutu tam dort katina
cikarilmis oldu. Veri artirma Oncesi ve sonrasi ses sinyallerinin gosterimi ve Chroma
ozellikleri sekil 3-25’de verilmistir. Orijinal veri seti ve veri artirma sonrasinda elde

edilen kayit sayist Tablo 3-6’de verilmistir.
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Sekil 3-25: Veri Artirmanin Gosterimi

Tablo 3-6: Veri Arttirmasindan Once ve Sonra Her Bir Smiftaki Ornek Sayisi

Veri Arttirma Oncesi Kayit  Veri Arttirma Sonrasi

Simif

Sayisi Kayit Sayisi
Mutlu 100 400
Hiiziinli 100 400
Gergin 100 400
Rabhatlatici 100 400

3.5.3.3. Alexnet ile Transfer Ogrenme Ve Derin Ozellik Cikarma Islemi

Bu calismada yeni nesne sinifin1 siniflandirmak i¢in 6nceden egitilmis derin

6grenme modellerinin uygulamasi olan transfer 6grenme yaklasimi kullanilmistir ve bu
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baglamda AlexNet modelli incelenmistir. Kendi veri setlerimizi dnceden egitilmis bu
mimariler ile siniflandirmak istedigimiz zaman farkli modellerde transfer 6grenme islemi
uygulanabilir. Daha 6nceden egitilmis aglarin sonundaki bazi katmanlar1 degistirip kendi
veri setimiz ile bu aglar1 yeniden egitebilir veya bu aglari kullanarak kendi veri setimizden

derin Oznitelikler ¢ikarip bir siniflandirici egitebiliriz.

Bu arastirmada AlexNet’ in katmanlarindan derin Ozellikler ¢ikarilarak transfer
ogrenme islemi yapilmis ve daha sonra bu verilerin bir kismi siniflandiricilari egitmek bir
kisim da smiflandiricilart test etmek i¢in kullanilmistir. AlexNet’ in temel olarak 5
konvoliisyonel ve 3 tam bagli katmani1 vardir. Bu katmanlar transfer 6grenme icin 6zellik
cikarici katman olarak kullanilabilir. Bu calismada Oznitelik ¢ikarict katman olarak
conv$, Fc6, Fc7 ve Fc8 katmanlari secilmistir. Matlab kiitiiphanesinde bulunan AlexNet

modeli uygulama i¢in kullanilmistir. AlexNet modelinin yapist Tablo 3-7’de verilmistir.

Tablo 3-7: Matlab'da AlexNet'in Modeli (mathworks Documentation, 2019)

No Katman Ismi Katman Tipi Aciklama

1 ‘data’ Image Input 227x227x3 images with 'zerocenter' normalization
9 ‘convl’ Convolution 96 11x11x3 convolutions with stride [4 4], and
padding [0 0 0 0]
3 relul’ RelLU RelLU
. , Cross Channel cross channel normalization with 5 channels per
4 norml o
Normalization element
5 ‘pool1’ Max Pooling 03>53i max pooling with stride [2 2] and padding [0
5 conv?' Convolution 256 5x5x48 convolutions with stride [1 1], and
padding [2 2 2 2]
7 'relu2’ RelLU RelLU
. : Cross Channel cross channel normalization with 5 channels per
8 normz2 .
Normalization element
9 'pool2 Max Pooling gxg]max pooling with stride [2 2] and padding [0 O
10 conv3' Convolution 384 3_,x3x256 convolutions with stride [1 1], and
padding [1 1 1 1]
11 'relud' RelLU RelLU
. : . 384 3x3x192 convolutions with stride [1 1], and
12 conv4 Convolution .
padding [1 1 1 1]
13 'relud’ RelLU RelLU
, , . 256 3x3x192 convolutions with stride [1 1], and
14 convs Convolution .
padding [1 1 1 1]
15 'relus’ RelL.U RelL.U
16 'nool5 Max Pooling 3x3 max pooling with stride [2 2] and padding [0 O

0 0]
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17 fc6' Fully Connected 4096 fully connected layer

18 ‘relu6’ ReLU ReLU

19 'drop6' Dropout 50% dropout

20 fc7' Fully Connected 4096 fully connected layer

21 ‘relu7’ RelLU RelLU

22 ‘drop?’ Dropout 50% dropout

23 fc8' Fully Connected 1000 fully connected layer

24 ‘prob’ Softmax softmax

25 ‘output’ gﬁﬁ?cat'on crossentropyex with ‘tench’ and 999 other classes
3.5.4. Ayarlar

Onerilen ydéntemin uygulamasi, i7 2.50GHz islemci, 12GB hafiza ve NVIDIA
940M GPU donanim 06zelliklerine sahip makine ilizerinde yapilmigtir. Uygulama i¢in
gerekli yazilim kodlar1 Matlab yazilimi matlab2018a versiyonu  kullanilarak

hazirlanmistir. Veri biiyilitme islemi i¢in Python programlama dili kullanilmistir.
3.5.5. Deneysel Sonuclar

Siniflandirma dogrulugunu hesaplamak i¢in, AlexNet'in farkli katmanlarindan
c¢ikarilan derin 6znitelikler kullanilarak artirilmis veri seti ve orijinal veri seti kullanilarak
deneyler yapildi. Veri setinden rastgele alinan verilerin bir kismi egitim, diger kismi da
test i¢cin kullanilmistir. Egitim ve test i¢in ayrilan veri boyutunun agin performansi
lizerindeki etkisini belirlemek icin veri 3 farkli sekilde béliinmiistiir. Ik deneyde verinin
%350’s1 egitim %50’si test, ikinci deneyde verinin %60°1 egitim %40’1 test iiglincli
deneyde ise verinin %70’1 egitim %30’u test i¢in kullanilmigtir. AlexNet + Transfer
Ogrenme isleminin uygulanmasindan sonra “Conv5”, “Fc6”, “ Fc7” ve “Fc8 “ gibi farkli
katmanlardan elde edilen derin 6zniteliklerle egitilen SoftMax ve SVM smiflandirma
sonuglari sirasiyla Tablo 3-8, Tablo 3-9,Tablo 3-10 ve Tablo3-11"de verilmistir. Tablo 3-

8’da “Conv5” katmani i¢in siniflandirma sonuglar1 verilmistir.

Tablo3-8’deki verilerde goriildiigii gibi veri artirma isleminden once en yiiksek
smiflandirma basaris1 %58.3 olarak SVM ile elde edilmistir. Veri artirma sonrasinda ise
en yiiksek siniflandirma basarisi yine SVM ile elde edilmistir ve bu deger %72.1 dir. Sekil
3-26’da “ Conv5” katmanmi igin veri artirma Oncesi ve sonrasi elde edilen en iyi

siiflandirma sonuglarina ait karisiklik matrisleri ve Roc egrileri verilmistir.

49



Tablo 3-8: Conv5 Katmani i¢in Veri Artirma Oncesi ve Sonrasi Siniflandirma Sonuglari

Veri Arttirmadan Veri Arttirdiktan
Egitim-Test
Katman Smiflandirici onceki Dogruluk Sonraki Dogruluk
Verilerini Ayirma
(%) (%)
Convs SVM %50 - %50 53.5 65.8
Convs SVM %60 - %40 56.9 69.5
Convs SVM %70 - %30 58.3 72.1
Convs Softmax %50 - %50 53.5 66.6
Convs Softmax %60 - %40 54.4 68.4
Convb Softmax %70 - %30 57.5 69.2
B Tahmin N Tahmin
Kansklk Matrisi | oy | Higintii | Mutin | Rabattane Rarisklik Matts! | Gorgin | Hiziinlti | Mutlu | Rabatlati
Gergin 19 3 7 1 Gergin 88 12 13 7
£ | Higiti | 4 15 3 8 T | Higili | 2 83 5 30
& Mutlu 5 2 20 3 o Mutlu 11 7 97 5
Rahatlatica 1 10 3 16 Rahatlatici 4 34 4 78

(@) Veri biiyiitmeden 6nce karigiklik matrisi
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(c) Veri arttirmadan 6nce Roc egrisi

(b) Veri arttirmadan sonra karigiklik matrisi
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(d) Veri arttirma sonrasi Roc egrisi

Sekil 3-26: Convb Katmani i¢in - Karsilastirma Matrisi ve Roc Egrisi

Tablo 3-9°da “Fc6” katmani i¢in siniflandirma sonuglar1 verilmistir. Tablo 3-9” daki

verilerde goriildiigii gibi veri artirma isleminden Once veri setinin egitim ve test i¢in
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strastyla (%70 - %30) oraninda boliinmesiyle en yiiksek siniflandirma basaris1 %74.2

olarak Softmax ile elde edilmistir. Veri artirma sonrasinda ise veri setinin egitim ve test

i¢in sirastyla (%70 - %30) oraninda boliinmesiyle en yiiksek siiflandirma basarist SVM

ile elde edilmistir ve bu deger %91’ dir. Sekil 3-27°de ““ Fc6” katmani i¢in veri artirma

oncesi ve sonrasi elde edilen en iyi siniflandirma sonuglarina ait karisiklik matrisleri ve

Roc egrileri verilmistir.

Tablo 3-9: Fc6 Katmani i¢in Veri Artirma Oncesi ve Sonrasi Siiflandirma Sonuglari

. . Veri Artirmadan  Veri Arttirdiktan
Egitim-Test Verilerini
Katman Smmiflandirici onceki Dogruluk  Sonraki Dogruluk
Ayirma
(%) (%)
Fc6 SVM %50 - %50 69.5 88.6
Fc6 SVM %60 - %40 73.1 89.8
Fc6 SVM %70 - %30 74.0 91.0
Fc6 SoftMax %50 - %50 67.5 86.9
Fc6 SoftMax %60 - %40 71.3 88.9
Fc6 SoftMax %70 - %30 74.2 90.6
. L - Tahmin
Karigiklik Matrisi | cogin | Hiiziinlii | Mutlu | Rabatlatia Kansiklk Matisi | o oin | Hiiziinkii | Mutln | Rabatlat
Gergin 26 1 2 1 Gergin 119 0 1 0
% | Hizioi | 3 17 0 10 T | Hizioli | 2 97 1 2
3] Mutiu 2 2 25 1 d Mutlu 2 3 114 1
Rahatlaticl 3 6 0 n Rahatlaia| 0 12 1 107

(@) Veri bliylitmeden 6nce karigiklik matrisi
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(d) Veri arttirma sonrasi Roc egrisi

Sekil 3-27: Fc6 Katmani i¢in - Karsilastirma Matrisi ve Roc Egrisi
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Tablo 3-10’da “Fc7” katmani i¢in siniflandirma sonuglar1 verilmistir. Tablo 3-10’

daki verilerde goriildiigii gibi veri artirma isleminden 6nce veri setinin egitim ve test igin

strastyla (%70 - %30) oraninda bdliinmesiyle en yiiksek siniflandirma basarist %73.3

olarak Softmax ile elde edilmistir. Veri artirma sonrasinda ise veri setinin egitim ve test

icin sirastyla (%70 - %30) oraninda boliinmesiyle en yliksek siniflandirma basarist SVM

ile elde edilmistir ve bu deger %92.7 dir. Sekil 3-28° de “ Fc7” katmani i¢in veri artirma

oncesi ve sonrasi elde edilen en iyi siniflandirma sonuglarina ait karisiklik matrisleri ve

Roc egrileri verilmistir.

Tablo 3-10: Fc7 Katmani Icin Veri Artirma Oncesi ve Sonras1 Siniflandirma Sonuglari

Veri Arttirmadan  Veri Arttirdiktan
Egitim-Test
Katman Smiflandirici onceki Dogruluk  Sonraki Dogruluk
Verilerini Ayirma

(%) (%)
Fc7 SVM %50 - %50 70.0 87.3
Fc7 SVM %60 - %40 71.3 89.7
Fc7 SVM %70 - %30 72.5 92.7
Fc7 SoftMax %50 - %50 69.0 86.0
Fc7 SoftMax %60 - %40 70.6 87.8
Fc7 SoftMax %70 - %30 73.3 91.0
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Tahmin Tahmin
Rangikhk Matrisi [ ¢ i | Hiiziinii | Mutlu | Rabatlatc: Kanigiklik Matrisi | o iy | Hiigiinli | Mutlu | Rabatlater
Gergin 27 0 1 2 Gergin 114 2 1 3
T | Hizinli 0 17 3 10 T | Hiiziinli 0 107 4 9
3 Mautlu 5 1 23 1 8 Mutlu 1 2 116 1
Rahatlaticr 1 6 2 21 Rahatlatic 1 9 2 108

(a) Veri biiylitmeden 6nce karigiklik matrisi
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(d) veri arttirma sonrasi Roc egrisi

Sekil 3-28: Fc7 Katmani i¢in - Karsilastirma Matrisi ve Roc Egrisi

Tablo 3-11’de “Fc8” katmani i¢in siniflandirma sonuglar1 verilmistir. Tablo 3-11’

deki verilerde goriildiigii gibi veri artirma isleminden dnce veri setinin egitim ve test i¢in

strastyla (%70 - %30) oraninda boliinmesiyle en yiiksek siniflandirma basaris1 %70.8

olarak Softmax ile elde edilmistir. Veri artirma sonrasinda ise veri setinin egitim ve test

icin sirastyla (%70 - %30) oraninda bdliinmesiyle en yiiksek siniflandirma basarist SVM

ile elde edilmistir ve bu deger %87.3 diir. Sekil 3-29° da *“ Fc8” katmani i¢in veri artirma

oncesi ve sonrasi elde edilen en iyi siniflandirma sonuglarina ait karisiklik matrisleri ve

Roc egrileri verilmistir. Ayrica her katman icin elde edilen en iyi siniflandirma sonuglari

da Sekil 3-30’da verilmistir.
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Tablo 3-11: Fc8 Katmani icin Veri Artirma Oncesi ve Sonras1 Siniflandirma Sonuglari

Egitim-Test Veri Arttirmadan  Veri Arttirdiktan
Katman  Smiflandirici Verilerini onceki Dogruluk  Sonraki Dogruluk
Ayirma (%) (%)
Fc8 SVM %50 - %50 63.5 84.4
Fc8 SVM %60 - %40 63.7 85.6
Fc8 SVM %70 - %30 68.8 87.3
Fc8 SoftMax %50 - %50 63.1 82.0
Fc8 SoftMax %60 - %40 66.9 84.7
Fc8 SoftMax %70 - %30 70.8 85.2
N Tahmin N Tahmin
Kangiklk Matrisi [ o oin | Hizitnli | Mutlu | Rabatlanic Kangiklk Matrisi | o i | Hitzintii | Mutln | Rabatiatic
Gergin 25 1 4 0 Gergin 108 6 3 3
T | Hizinki 1 18 1 10 T | Higzinli 4 100 2 14
& Mutiu 1 4 2 3 8 Mutlu 1 2 115 2
Rahatlatic1 1 9 0 20 Rahatlatica 4 18 2 96

(@) Veri bliylitmeden 6nce karigiklik matrisi
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Sekil 3-29: Fc8 Katmani i¢in - Karsilastirma Matrisi ve Roc Egrisi
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100,0%
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80,0%
70,0%
60,0%
50,0%
40,0%
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20,0%
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0,0%

Conv5+SVM Fco+SVIM Fc7+5VM Fc8+SVM
¥ Dogruluk 72,1% 91,0% 92,7% 87,3%

Sekil 3-30: Her katman i¢in en iyi siniflandirma sonuglari
3.5.6. Miizik Duygu Tanima Uygulamasi

Miizik duygu tamima uygulamasinin g¢aligma goriintiisii  Sekil 3-31°de
gosterilmektedir. Uygulamada bulunan butonlar ile mp3 miizik dosyasii yiikleme,
Chroma o6zellik c¢ikarimi, AlexNet katman se¢imi ve simiflandirma islemleri

yapilabilmektedir. Ara ylizde yapilan her islem adimi asama verilmistir.

M. Bilal ER - Miizik Duygu Tamima Uygulamasi

1) [3) AlexNet Katman Segimi ve Siniflandine1 i
O convs 0.8
Test Verisi: OFes
OFer 0.6
= ) @ Fes
2) Chroma Ozellik Cikanmi —
0.4
Baglama Saniyesi: II‘
‘ ‘SWM Sniflandinct ‘ ‘ ‘Softmax Siniflandinc: ‘ 0.2
Bitig Saniyesi:
0

o 0.1 0.2 03 0.4 05 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Ozellik Gikar

Tahmin Edilen Duygu Etiketi :

Sekil 3-31: Miizik Duygu Tanima Sistemi
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Uygulamanin ¢alismas1 i¢in Alexnet ve Mirtoolbox kiitliphanelerine ihtiyag
vardir. “Test Verisini Yiikle” butonu kullanilarak dosyadan .mp3 formatindaki miizik
verisi alinmaktadir. ikinci adimda yiiklenen mp3 dosyasinin herhangi bir béliimiinden 30
saniyelik kesit alinabilmektedir ve daha sonra “6zellik ¢ikar” butonu ile test verisinin
kesilen 30 saniyelik bolimii i¢in Chroma spektrogrami ¢ikarilmaktadir. Cikarilan
Chroma spektrogrami test klasoriine “jpg” formatinda kaydedilmektedir. Chroma
cikarimi i¢in gerekli algoritma Sekil 3-32’de verilmistir. Ayrica Sekil 3-33°de 6rnek test

verisinden elde edilen Chorma Spektrogramin uygulma tizerinde gosterimi verilmistir.

filename, foldername] = uigetfile("*.mp3");

fullname = fullfile(foldername, filename);

startpoint= handles.edit1;

endpoint= handles.edit2;

audio = miraudio(fullname,"Extract’, startpoint, endpoint);
k=mirchromagram(audio,‘frame")

adress = ['test\];

img=[adres filename(1:end-4) ".jpg'];

saveas(gcf,img);

Sekil 3-32: Chroma Ozellik Cikarinu i¢in Gerekli Algoritma

Uciincii adim, AlexNet katman se¢imi ve siiflandirma islemidir. Test verisinden
elde edilen Chroma goriintiisiinden derin gorsel 6zellikler ¢cikarmak i¢in AlexNet’in farkl
katmanlarindan derin 6zellik ¢ikarma segenegi uygulamaya eklenmistir. Siiflandirma
islemi uygulamada bulunan SVM ve Softmax Siniflandirict butonlari kullanilarak
yapilmaktadir. Test verisinin Chroma goriintiisiinden ¢ikarilan derin gorsel 6zellikler ile
egitim veri setindeki miiziklerden elde edilen Chroma goriintiilerinin derin 6zellikleri
arasinda karsilastirma yapilarak miizik duygu tanima islemi uygulama sayesinde kolayca
yapilabilmektedir. AlexNet’ten derin 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma igin gerekli

algoritma sekil 3-34’de verilmistir.
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M. Bilal ER - Miizik Duygu Tanima Uygulamasi Chroma Spektrogram

1) | TestVerisini Yike 3) AlexNet Katman Segimi ve Siniflandiric Chromagram
O convs | I!‘I (I NRL
Test Verisi: sezen.mp3 \‘
L « W !
OFer ] |‘ | ‘ ‘
Gzeli e 1 kel IR
2) Chroma Ozellik Cikarimi H )
Baglama Saniyesi: 0 o< (S LI I AN )| “” ||
SVM Siniflandirici Softmax Siniflandirict : |1

Bitig Saniyesi: 30

Ozeliik Cikar

Tahmin Edilen Duygu Etiketi : huzunlu

Sekil 3-33: Chroma Cikarimi ve Duygu Tahmini

alllmages = imageDatastore('.\chroma', 'IncludeSubfolders', true,...
‘LabelSource’, ‘foldernames','ReadFcn’,@readFunctionTrain);

validatelmages = imageDatastore('.\test', 'IncludeSubfolders', true,...
‘LabelSource’, 'foldernames’,'ReadFcn’,@readFunctionTrain);

Selected_layer=get(handles.uibuttongroup2,'SelectedObject’)

layer = Selected_layer;
myNet=alexnet;

trainingFeatures = activations(myNet,allimages,layer);
validateFeatures = activations(myNet,validatelmages,layer);

trainingLabels = allimages.Labels;
validateLabels = validatelmages.Labels;

classifier = fitcecoc(trainingFeatures,trainingLabels); % Binary SVM
[predictedLabels,score] = predict(classifier,validateFeatures);
emotion=string(predictedLabels(1));

set(handles.text9,'String’, emotion);

Sekil 3-34: Derin Ozellik Cikarma ve Smiflandirma i¢in Gerekli Algoritma
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4. BOLUM - EEG iLE MUZIiK DUYGULARININ ANALIZI

Miizikte gecen duygunun tahmini i¢in hazirlanan veri setlerindeki duygu etiketleri
genellikle bir gurup uzmanin kisisel kanaatlerine gore ya da bir gurup gonli katilimei
tizerinde yapilan deneyler sonucu elde edilen veriler ile hazirlanmaktadir. Bu sekilde
hazirlanan veri setleri iizerinde yapilan ¢alismalar her ne kadar olumlu sonuglar veresede
miizikten hissedilen duygu 6zneldir ve kisinin yasina, kiiltiiriine, meslegine ve diger
nedenlere bagli olarak farklilik gosterebilir yani bir sarkidan herkes ayni duyguyu
hissetmeyebilir. Ayrica bir insanin dinledigi miizige hiiziinlii yada mutlu duygu igeriyor
demesi gercgekte hissettigi duyguyu ortaya koymayabilir. Fakat miizik dinleme aninda
hissedilen duyguya gore beyin i¢cinde meydana gelen elektriksel dalgalanmalar, algilanan
gercek duygunun yapisini daha dogru bir sekilde ortaya koyabilmektedir. Bu nedenlerden
dolay1 ¢alismanin bu boliimiinde ses miizigi parcalarini dinlerken insan duygularinin
taninmasi sorunu arastirilmistir. Miizik dinlerken beyninde olusan elektriksel dalgalar

analiz edilerek duygusal (mutlu, hiiziinlii, rahatlatici, gergin) olarak siiflandirilmastir.

Insan beyni, milyarlarca sinir hiicresinin birbirine baglandig1 karmasik bir
sistemdir. Beyin hiicreleri elektriksel impulslarla birbirleriyle iletisim kurarlar.
EEG(elektroansefalogram), beyin tarafindan iiretilen elektriksel aktiviteyi kafa derisi
ylizeyine yerlestirilen elektrotlar aracilifiyla kaydetmek i¢in kullanilan fizyolojik
yontemdir. 1929'da Hans Berger, ilk insan beyni EEG’ sini kaydetmistir (Vaid, Preeti &
Kaur, 2015). EEG, doktorlar ve bilim adamlari tarafindan beyin fonksiyonlarini

incelemek ve norolojik hastaliklar: teshis etmek i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir.

Bir EEG, beyin dalgas1 paternlerini izler ve kaydeder. EEG testi sirasinda,
elektrot olarak adlandirilan kii¢iik diiz metal diskler teller ile kafa derisine sabitlenir ve
daha sonra her elektrot bir EEG kayit makinesine baglanir. Elektrotlar beyindeki

elektriksel impulslar1 analiz eder ve sonucglar1 kaydeden bir bilgisayara sinyaller
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gonderir. Kullanimlarina bagli olarak, paralel olarak veri kaydedebilen ¢cok kanalli EEG
kayit cihazlar1 256 ya kadar elektrot igerebilir. Her kanal bir EEG kaydi sirasinda bir
sinyal dretir (Siuly, 2012).

Bir EEG kaydindaki elektriksel diirtiiler, tepe noktalar1 ve ¢ukur noktalar1 olan
dalgali c¢izgiler gibi goriiniir (Farnsworth, 2018). Bu gizgiler, doktorlarin anormal
kaliplarin olup olmadigim1 hizli bir sekilde degerlendirmesini saglar. Herhangi bir
diizensizlik ndbet veya diger beyin bozukluklarinin bir belirtisi olabilir. Isaret isleme
tekniklerini kullanarak normal ve anormal bir kisinin beyin aktivitesi kolayca ayirt

edilebilir.

Normal bir EG sinyalinin frekans araligi 1 Hz-100 Hz'dir, ancak 100 Hz ¢ok
nadir goriiliir. Sinyalin genligi ise genel olarak 10 uV - 100 pV arasindadir. EEG'nin
karakteristik 6zellikleri, bireyin kendisi, yast ve 6znenin zihinsel durumu gibi bir¢ok

faktore baghdir (Subha & digerleri., 2010).

4.1. EEG Dalga Sekli

Beyin ylizeyinde meydana gelen elektriksel aktiviteler, EEG makinesinin
ekraninda, voltaj olarak Olciilen degisen frekans ve genlikteki dalga formlar1 olarak
goriinlir. EEG aktivitesi mikrovolt (mV) cinsinden Ol¢iilen sinyallerdir. Yasadigimiz
andaki duruma gore beynimizde farkli sekillerde elektriksel dalgalanmalar olur ve
durumlara gore farkli frekans kaliplar1 olusur. EEG sinyalleri frekans genlik ve sekilleri

bakimindan simiflandirilir.

Beyin dalgas1 hiz1 Hertz (saniyedeki devir) cinsinden Ol¢iiliir ve yavas, orta ve
hizl1 dalgalar1 tanimlayan frekans bantlara ayrilir. Frekans araliklarina bagli olarak, bes
tip dalga tanimlanabilir. Sirasiyla diisiik frekanstan yiiksek frekansa dogru; Alfa (o),
teta (0), beta, (B), delta (8) ve gamma (y) seklindedir. Bu frekans bantlar1 tablo 4-1°deki
gibidir.
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Tablo 4-1: Dalgalarin Frekans Araliklari

Dalga Frekans
Delta 0-4 HZ
Teta 4-8 HZ
Alfa 8-13 HZ
Beta 13-30 HZ
Gama >30 HZ

Delta: Delta dalgalar 0 - 4 Hz frekans araligindadir. Sekilsel bakimindan en yiiksek
genlige fakat yavas dalga formuna sahiptir. Bu dalgalarla iligkili zihinsel durumlar derin
uyku, koma, hipnoz ve bazen de uyaniklik halindedir (Tauseef, 2012). Cok yiiksek
genlikte ortaya ¢ikmalari halinde ciddi beyin bozukluklartyla iligkilendirilebilir. Bu
dalgalar yasa gore azalir ve normalde saglikli insanlarda uyanik halde bulunurlar. Delta

dalgas1 6rnegi sekil 4-1°de verilmistir.

//
. ﬂ
- -

0.0 0.2

0.8 1.0

Sekil 4-1: Delta Dalgas1 (Lotte, 2009)

Teta: Bu dalgalar genellikle 20 p V'den biiyiik bir genlige sahip 4 ila 8 Hz frekans bandi
araligindadir. Bu dalgalarla iligkili zihinsel durumlar, duygusal stres, hayal kiriklig1 ve
derin meditasyon seklindedir (Siuly, 2012). Bu dalgalar normalde saglikli insanlarda
derin uykudayken bulunur. Bu dalgalar beynin temporal ve parietal bolgelerinde goriiniir.

Teta dalgas1 6rnegi sekil 4-2’de verilmistir.
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Sekil 4-2: Teta Dalgasi1 (Lotte, 2009)

Alfa: Alfa dalgasi aktivitesi, uyanik halde beynin rahat bir durumda oldugu anlamina
gelir. Bu dalgalar, gozler kapaliyken veya gevseme durumundayken, esas olarak basin
arka bolgelerinde (oksipital lob) goértiinen 30-50m p V genlik ile 8 ila 13 Hz frekans
araligini icerir (Tauseef, 2012). Bu dalgalar normalde sakin, uyanik halde olan insanlarda
sik goriintir. Gozleri kapatirken ve gevsetirken belirir, gozler agilirken veya herhangi bir
mekanizma ile uyarirken kaybolur (diisiinme, hesaplama). Uyku halinde, beyin genellikle
alfa dalgalar1 iiretmez. Ancak bazi durumlarda, uygun olmayan alfa etkinligi uyku

bozukluklarina neden olabilir. Alfa dalgasi 6rnegi sekil 4-3’de verilmistir.

Normal vyetiskinlerde goriilen ana ritimdir. Ozellikle on {iiincii yildan sonra
yasamin ¢ogunda bulunur. EEG cihazlari ile dl¢iilen sinyaller genelde alfa dalgasi olarak
adlandirilir. Artan alfa aktivitesinin yaraticiligi arttirdigi ve hatta duyumlar1 gérmezden

gelme yeteneginizi artirarak depresif semptomlart ve kronik agrilar azaltabildigi

bulunmustur.

| /\ III|I |III II|I ||II IIII.-"\

N N
\/\ / HI\'-,H , ".H ."f \'. / \_'x// \U/ \ /\ /\
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0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Sekil 4-3: Alfa Dalgasi (Lotte, 2009)

Beta: 13 Hz-30 Hz frekans araligindadir. Frontal alanda beynin her iki tarafta simetrik
olarak diisiik genlikli ve degisken frekanslarda goriiliir. Digerlerine gore daha biiyiik bir
frekans bandina sahiptir. Beyin uyandirildiginda ve zihinsel faaliyetlerde aktif olarak yer

aldiginda, beta dalgalar1 olusturur (Lotte, 2009). Bir ¢ok yas gurubunda goriiniir. Beta
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dalgalari, giiclii bir sekilde ¢alisan bir aklin 6zellikleridir. Beta, genellikle yogunlasma,
derin diisiinme, dis diinyaya odaklanma, karar verme veya somut problemleri ¢zme ile

iligkili beyin dalgasidir. Beta dalgas1 6rnegi sekil 4-4’de verilmistir.

f‘\ r\-lﬂ 'r|I'| Ihl |ﬂ Ifﬂlll |r||| ﬂ

f. 1 "f“ﬂ "\,|| ”l||' | | (\r\f I| \M .\|
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0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
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Sekil 4-4: Beta Dalgasi (Lotte, 2009)

Gama: Gama dalgalari, sinirbilimi alaninda daha yeni bir kesiftir, bu nedenle nasil islev
gordiikleri anlayist stirekli gelismektedir. Bugiine kadar, saglikli biligsel fonksiyona ek
olarak, Gamma dalgalarinin daha karmasik gorevlerin islenmesinde rol oynadigi
bilinmektedir. Bu beyin dalgalar1 en hizli beyin dalgalaridir. Gama dalgasi 6rnegi sekil

4-5’de verilmistir.

Gama dalgalar1 30 Hz frekans araligindadir. Bu dalgalarin ¢ok diisiik
genliklerinden olusmalarindan dolay1 fark edilmesi zordur. Bu dalgalar beynin her
kisminda ortaya cikabilirler. Gama dalgalari, 6grenme, yeni bilgileri zihne isleme,
duyularimiz ve algilarimizla iliskilidir. Zihinsel engelli ve 6grenme giigliigii ¢ceken
bireylerin ortalamadan daha diisiik gama aktivitesine sahip olma egiliminde olduklar

bulunmustur.
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Sekil 4-5: Gama Dalgasi (Lotte, 2009)
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4.2. EEG Elektrotlarinin Baglams Sekli

EEG Sinyalleri kafanin neresinden alindigina bagl olarak iki tiire ayrilabilir
vardir. Bunlar, kafa derisinden alinan EEG sinyalleri ve kafa i¢cinden alinan EEG
sinyalleridir. Kafa derisinden alinan EEG ig¢in, kafa derisinin {izerine iyi mekanik ve
elektriksel temasi olan kiigiik elektrotlar yerlestirilir. kafa iginden alinan EEG sinyali

almak icin ameliyat sirasinda beyine implant edilen 6zel elektrotlar kullanilir.

Beynin mimarisi tiniform olmamasi ve Kkorteksin fonksiyonel yapiya sahip
olmasindan dolay1 kaydedilen EEG sinyalleri elektrotlarinin konumuna bagli olarak
degisebilir. EEG sinyalleri kayit edilmeden once elektrotlarin yerlestirilmesine dikkat
edilmelidir. Elektrotlarin kafa derisinin iizerine nasil yerlestirilecegi 6nemli bir siiregtir,
cinkii farkli tiirdeki aktivitelerin islenmesinden farkli beyinsel korteks loblari
sorumludur. Kafa derisi elektrot lokalizasyonu igin yaygin olarak kullanilan elektrot
yerlestirme yontemlerinden biri, Amerikan Elektroensefalografik Toplulugu tarafindan

standart hale getirilmis olan 10-20 elektrot sistemidir (Jasper, 1958).

Bu sistemi kullanarak, kafa derisi iizerine toplam 21 elektrot yerlestirilir. Sekil
4-6’da, uluslararas1 10-20 sistemine gore beyindeki elektrot pozisyonunu
gostermektedir. Her bolge lobu tanimlamak igin bir harf ve yarim kiire konumunu
tanimlamak i¢in bir say1 kullanir. F, T, C, P ve O harfleri sirasiyla Frontal, Temporal,
Central, Parietal ve Oksipital anlamina gelir. “Z” orta hatta yerlestirilen bir elektrodu
ifade eder. Cift rakamlar sag yarim kiire tizerindeki elektrot pozisyonlarini belirtirken,

tek rakamlar sol yarim kiire iizerindekileri gosterir.

VERTEX
——c
I

Sekil 4-6: Uluslararasi 10-20 elektrot yerlestirme sistemi
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4.3. Dalgacik Doniisiimii (Wavelet Transform)

EEG sinyalleri farkli frekans bantlarina, genlige sahip periyodik olmayan
sinyallerdir. Ham EEG verilerini islemek, analiz etmek ve 6z nitelik ¢ikarmak i¢in Fourier
Analizi, Bilgisayar Destekli Beyin Elektriksel Aktivitesinin Haritalanmasi ve dalgacik
doniisiimii gibi cesitli sinyal isleme teknikleri kullanilir. Oznitelik ¢ikarimi igin bu

calismada dalgacik doniistimi kullanilirmistr.

Dalgacik doniisiimii sinyalin zaman ve frekans bilgisinin ayn1 anda gdsterimini
saglayan bir doniisiimdiir. Spektral bilesenlerin zaman lokalizasyonu gerektiginde,
sinyalin zaman-frekans bilesenlerini temsil eden bir doniisiim gereklidir. Bu bilesenleri
temsil eden doniisiim de dalgacik doniisiimii ile saglanir. Baz1 durumlarda, belirli spektral
bilesenlerin meydana geldigi zaman araliklarini bilmek ¢ok faydali olabilir (Adeli, Zhou
& Dadmehr, 2003).

Bir sinyalin frekansin1 hesaplamak i¢in Foruier doniisiimiinden faydalanilir.
Zaman alanindaki bir sinyalin Foruier doniisiimii alinirsa, o sinyalin frekans-genlik
gosterimini elde ederiz ve bir ekseni frekans, diger ekseni ise genlik olan bir gosterime
sahip oluruz. Bu gosterim bize sinyalimizde her frekansin ne kadar oldugunu gosterir

fakat hangi zamanda hangi frekans bilesenlerinin oldugu bilgisini vermez.

EEG sinyali sabit olmayan bir sinyaldir (Adeli, Zhou & Dadmehr, 2003). Foruier
doniistimii, sinyalin spektral i¢erigini verir, ancak bu spektral bilesenlerin nerede ortaya
¢iktig1 konusunda higbir bilgi vermez. Bu nedenle, Foruier doniisiimii istisnalar disinda

duragan olmayan sinyal i¢in uygun bir teknik degildir (Vetterl, 2001).

Dalgacik doniisiimii dalgacik adi verilen fonksiyonlar yardimiyla yapilir. Ana
dalgacik ismi verilen bir fonksiyon zamanda ileriye dogru hareket eden bir pencere
gorevi goriir. Ana dalgacik fonksiyonu zaman eksini boyunca otelenir ve 6lgeklendirilir.
Otelemek dalgacik fonksiyonun kaydirilmasina, dlgeklemek ise dalgacik fonksiyonun

daraltilip genisletilmesi anlamina gelir (Ar1, Ozen & Colak , 2008).

Dalgacik doniisiimii, hem frekans hem de zaman alaninda yiiksek bir ¢oziiniirliige
sahiptir. Ilk dnce sinyale biiyiik bir dlgek/pencere ile bakar ve biiyiik 6zellikleri analiz

eder, sonra daha kiigiik 6zellikleri analiz etmek i¢in sinyale daha kiiciik dlgeklerle bakar.
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Kisa zamanli Foruier doniisiimlerinin aksine, ana dalgacik siirekli degisen pencere

boyutlariyla 6lgeklenir.

Sekil 4-7'de farkli doniisiimlerin zaman ve frekans ¢oziiniirliiklerini goérebiliriz.
Orijinal zaman serileri, zaman alaninda yiiksek ¢Oziniirliige ve frekans alaninda sifir
¢oziinlirliige sahiptir. Bu, zaman alanindaki ¢ok kii¢iik 6zellikleri ayirt edebilecegimiz ve
frekans alanindaki hi¢bir 6zelligi ayirt edemeyecegimiz anlamina gelir. Buna zit olarak,
frekans alaninda yiiksek ¢Oziiniirliige ve zaman alaninda sifir ¢oziiniirliige sahip olan
Fourier Doniisiimleri frekans bilgilerini gosterir fakat frekanslarin ne zaman olustugu
gostermezler. Kisa Zamanli Fourier Doniisiimiinde, hem frekans hem de zaman alaninda
orta 6lgekli ¢oziiniirliige sahibizdir. Pencere zaman ekseni boyunca biitiin frekanslar igin
sabit boyuttadir.

Dalgacik Doniistimii de ise :
e Kiiciik frekans degerleri i¢in, frekans alaninda yiiksek ¢oziiniirliik, zaman
alaninda diistik ¢Oziintirliikk saglanir.
e Biiyiik frekans degerleri i¢in, frekans alaninda diisiik bir ¢6zilniirliik, zaman
alaninda yiiksek ¢Oziintirliik saglanir.
Dalgacik Doniisiimleri bir takas yapar; zamana bagli 6zelliklerin oldugu olgeklerde,
zaman alaninda yiiksek bir ¢oziiniirliige ve frekansa bagli 6zelliklerin oldugu 6l¢eklerde,

frekans alaninda yiiksek bir ¢oziiniirliige sahiptir.
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‘ zaman serisi ‘ Fourier Donusumu

Frekans
Frekans

> >

Zaman faman

‘. Kisa zamanh Fourier Donusiimu ‘ Dalgacik Doniigiimii

Frekans
Frekans

%

> -

Zaman faman

Sekil 4-7: Orijinal Zaman Serisi Veri Setine Kiyasla Farkli Doniigiimlerin Zaman ve

Frekans Coziiniirliikleri Bakimindan Karsilagtirilmasi

4.3.1. Siirekli Dalgacik Doniisiimii (SDD)

Siirekli dalgacik déniisiimii ve ayrik dalgacik doniisiimii olmak iizere iki tiir
dalgacik analizi vardir. Siirekli dalgacik doniisiimii ile analiz edilecek sinyal, stirekli
zaman ve frekans artiglarinda dalgacik temeli fonksiyon ile eslesir. Siirekli dalgacik
dontigiimiinde veriler dijitallestirilmelidir. Siirekli zaman ve frekans artislari,
sayisallastirilmis her noktadaki veya artimdaki verilerin kullanildigini gosterir. Sonug

olarak, orijinal sinyal siirekli olarak dalgacik fonksiyonunun agirlikli bir integrali olarak

ifade edilir.

Matematiksel olarak bir Siirekli dalgacik doniistimii formiilii denklem 24'de verilmistir.
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Xur(ns) = = [ x(0)Cy" () e (24)

Dondistiiriilmiis sinyal Xy (T, s), T kaydirma parametresinin ve s 6lgek parametresinin

bir fonksiyonudur. Ana dalgacik v ile gosterilir, * ise kompleks eslenigi temsil eder.

Dalgacik katsayilari 1/,/|s| 'ye boliinerek sinyal enerjisi her Olgekte

normallestirilir. Bu islem, dalgaciklarin her 6l¢ekte ayni enerjiye sahip olmasini saglar

(Addison, 2017).

Ana dalgacik, ol¢ek parametreleri degistirilerek daraltilir. “s” 6lgegindeki
degisiklik sadece dalgaciktaki merkezi frekanst f.yi degil, aym1 zamanda pencere
uzunlugunu da degistirir. Bu nedenle s 6lgegi, dalgacik analizinin sonuglarini temsil
etmek i¢in frekans yerine kullanilir. © kaydirma parametresi zaman i¢inde dalgacik
konumunu belirler, t degistirilerek dalgacik sinyal iizerinden kaydirilabilir.
Xywr(t,s) deki elemanlara dalgacik katsayilari denir, her dalgacik katsayisi bir dlgek

(frekans) ve zaman alanindaki bir nokta ile iliskilendirilir.

Dalgacik doniistimii, Fourier doniistimlerinde oldugu gibi ters bir doniisiime de

sahiptir. Ters siirekli dalgacik doniisiimii denklem 25°deki gibi tanimlanir.
x© =gz [ [ XS ¥ (=) dra, (25)
C ) dalgacik kosulunun kabul edilebilirlik sabitidir.

Stirekli dalgacik doniistimiindeki Olgekleme ve kaydirma parametrelerinin
stirekli degismesi nedeniyle siirekli dalgacik doniigiimiiniin pratik uygulamalarda

kullanimi1 ¢ok fazla degildir (Ubeyli & Giiler, 2004).

4.3.2. Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD)

Ayrik dalgacik donitisiimiinde, dalgacik fonksiyonlarmin gerilip ve
sikistirtlmastyla ¢oklu ¢oziiniirliik analizi gergeklestirir. Zaman-frekans diizleminde
coklu-¢oziintirlik saglamak icin filtre bankalar1 kullanir. Dijital filtreleme teknikleri
kullanilarak dijital sinyalin zaman Slgekli bir gosterimi elde edilir. Analiz edilecek

sinyal, farkli 6lgeklerde farkli kesim frekanslarina sahip filtrelerden gegirilir.
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Sinyaldeki ayrintili bilgi miktarinin bir 6l¢iisii olan sinyalin ¢oziintirligii,
filtreleme islemleri tarafindan belirlenirken, Glgek ise yukar1 Ornekleme ve alt
ornekleme islemleriyle belirlenir. Ayrik dalgacik dontigiimii, Sekil 4-8' de gosterildigi
gibi ayrik sinyalinin ardisik algak bant gegiren filtre ve yiiksek bant geciren filtrelerden
gecirilmesiyle hesaplanir. Sinyal x[n] dizisi ile gosterilir, burada n bir tam sayidir.
Diisiik gecisli filtre G ile gosterilirken, yiiksek gecisli filtresi Hg ile gosterilir.  Her
seviyede, yiiksek gegisli filtre sinyal ile ilgili ayrintili kat sayilar1 verir ve d[n] ile
gosterilir. Olgekleme fonksiyonuyla iliskili diisiik gegisli filtresi ise yaklasik katsayilar

iiretir ve a[n] ile gosterilir.

X[n]
Ho 1 12 — da[n]

Gy 12

Go 2L yayn]

Sekil 4-8: Ug seviyeli dalgacik ayristirma agaci.

Ayrik dalgacik doniisiimiinii bir sinyale uygulamak i¢in en kiigiik olgekle
baslariz. Kiiciik olcekler yiiksek frekanslara karsilik gelir ve buda dncelikle yiiksek
frekanslar analiz ettigimiz anlamma gelir. Ikinci asamada, 6lgek iki kat artar (frekans
iki kat azalir) ve maksimum frekansin yaris1 kadar1 analiz edilir. Ugiincii asamada, 6lgek
faktorii dorttiir ve maksimum frekansin dortte biri civarinda frekans davranisini analiz

edilir. Bu islememler maksimum ayrigsma seviyesine ulasana kadar devam eder.

Diisiik frekans degerlerinde, Nyquist oranini karsilamak i¢in daha az 6rnek
sayisina ihtiyag¢ vardir ve daha yiiksek sayida 6rnegi sinyalde tutmaya gerek yoktur. Alt
orneklemeden dolayi, islemin bir asamasinda sinyalimizdeki Ornek sayisi dalgacik
filtresinin uzunlugundan daha kiigiik olacak ve maksimum ayrisma seviyesine ulagsmis

olunacaktir.
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Ornegin 1000 Hz'e kadar frekanslara sahip bir sinyal ilk asamada, diisiik
frekansli bir parcaya ve yliksek frekansli bir pargaya, yani 0-500 Hz ve 500-1000 Hz'e
ayrilir. Ikinci asamada, diisiik frekansli par¢a alinir ve tekrar iki pargaya béliiniir: 0-250
Hz ve 250-500 Hz. Ugiincii asamada 0-250 Hz parcasin1 0-125 Hz parcasina ve 125-250
Hz pargasina ayrilir. Bu, ihtiyacimiz olan inceltme seviyesine ulasana veya ornekler

bitene kadar devam eder.

Orijinal sinyali tekrar elde etmek i¢in, son ayrisma seviyesinden baslayarak, tim [a] ve

d[n] katsayilarinin bir araya getirilir.

Sekil 4-9°da dalgacik katsayilarindan orijinal sinyalin yeniden yapilandirilmasin
gostermektedir. Temel olarak, yeniden yapilanma, ayristirmanin ters islemidir. Her
seviyedeki yaklasik ve detay katsayilar1 iki katina ¢ikarilir, diisiik gecisli ve yiiksek
gecisli sentez filtrelerinden gegirilir ve sonra eklenir. Bu islem, orijinal sinyali elde

etmek icin ayristirma islemindeki gibi ayni seviyelerde devam eder.

d|[ﬂ]

da[n] —» X[n]

12 G,

4

v

A 4

12 /| H

Gy

v
=
I

y

—| 12 | G >

Sekil 4-9: Yeniden yapilandirilmis ii¢ seviyeli dalgacik agaci.
4.4. Dalgacik Ailelerinin Farkh Tiirleri

Fourier Doniigiimii ve Dalgacik Donilisiimii arasindaki diger bir fark,
dalgaciklarin bircok farkli familyasinin (tiiriiniin) olmasidir. Dalgacik aileleri
birbirlerinden farklidir. Bu durumda sinyalimizde aradigimiz 6zelliklere en iyi sekilde

uyan belirli bir dalgacik ailesini se¢ebilecegimiz segebiliriz.
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Dalgacik analizi, s6z konusu sinyal ile bir dalgacik fonksiyonu (t) arasindaki
korelasyonu hesaplar. Sinyal ve dalga fonksiyonu arasindaki benzerlik, farkli zaman

araliklari i¢in ayr1 olarak hesaplanir.

Bir analiz fonksiyonu wy(t), asagidaki matematiksel kriteri karsilarsa dalgacik

olarak simiflandirilir;

Bir dalgacik sonlu enerjiye sahip olmalidir ve gerekli formiil denklem 26’da

verilmistir.
E=[_,[W®dt <oo (26)

Enerji E, dalgacik fonksiyonunun kare biiyiikliigiiniin integraline esittir ve sonsuzdan

daha az olmalidir.

Her dalgacik tip1 farkli bir sekle, yapiya sahiptir ve farkli bir amag i¢in kullanighdir.

Sekil 4-10°da dalgacik ailesinde yer alan bazi dalgacik fonksiyonlar1 verilmistir.

Daubechies Symlets Coiflets Biorthogonal

o 2 4 6 8 0 2 4 6 8 o 5 10 15 20 ) 30 o 2 4 6
Mexican hat wavelet Morlet wavelet Complex Gaussian wavelets Gaussian

-75 -50 -25 00 25 50 75 -75 -50 -25 00 25 50 7% —4 -2 0 2 4 -4 -2 o 2

Sekil 4-10: Ornek dalgacik sekilleri

70



4.5. Uygulama-Arastirma Metodolojisi

Ses miizigi parcalarint dinlerken insan duygularinin taninmasi sistemi dort
adimdan olugmaktadir. Bu adimlar sekil 4-11’de verildigi gibi, veri toplama, sinyal
Onigleme, 6zellik ¢ikarma, ve siniflandirma seklidedir. Miizik parcalarinin dinlenmesi
sirasinda beyin {izerinde olusan elektriksel aktiviteler EEG kulaklik kullanarak insan
kafa derisinden kaydedilir. Kaydedilen EEG sinyalleri daha sonra dis ortamdan gelen
giiriiltiileri gidermek ve ham EEG verisini islenebilir hale getirmek i¢in ©n islemeden
gecirilir. On isleme tabi tutulduktan sonra dalgacik doniisiimii kullanilarak sinyallerden
Oznitelik ¢ikarilir. Son olarak, ¢ikarilan 6znitelikler siniflandiricilart egitmek ve insan
duygularini tanimak ic¢in kullanilir. Her adimin detay1r asagidaki alt boliimlerde

agiklanmustir.

g?kz:rltl,:; » Siniflandirma

Sekil 4-11: Duygu Tanima Adimlar1

4.5.1. Uyaran ve Katilmcilar

Otuz ses miizik pargasi, EEG tabanli duygu tanima deneyi i¢in harici bir uyarici
olarak kullanilmigtir. Tiim miizik pargalart MP3 formatindadir ve 6rnekleme hizi 320
kbps'dir. Bu ¢calismada kullanilan miizikler, Tiirk Sanat Miizigi, Tiirk Halk Miizigi, Tiirk
Pop ve Tiirk Caz miizigi olmak iizere dort tiirden olusuyordu. Secilen tiirler fark

edilebilir duygular tiretmektedir.

Farkli kiiltiirlere sahip toplam dokuz katilimci goniillii olarak calismaya
katilmistir. Dokuz saglikli denekten hepsi erkektir ve katilimeilar 20 ila 25 yas
arasindadir. Tiim katilimcilarin herhangi bir beyin hastaligi rahatsizligi yoktur ve
normal isitme giicline sahiptir. Deneyden Once, katilimcilara ¢alismanin kapsami ve

prosediirii hakkinda bilgi verilmistir.
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4.5.2. EEG Kayit

Bu ¢alismada EEG sinyallerini alabilmek i¢in “EMOTIV EPOC” kullanilmustir.
EMOTIV EPOC insan beyni arastirmasi i¢in tasarlanmistir ve hizli ve kullanimi kolay
bir tasarimla profesyonel yiiksek kalitede beyin verilerine erisim saglar. Bu cihazda
toplam 14 kanal vardir ve 5 dakikaya kadar kayit alabilmektedir. Cihaz 128 6rnekleme
frekansiyla veri alabilmektedir. Bluetooth baglantis1 ile Matlab iizerinde hazirlanan
yazilim kullanilarak ham EEG verileri kaydedilmistir. Tim EEG kayitlart izole ve
giiriiltiisiiz bir odada yapilmistir. Sekil 4-12’de “EMOTIV EPOC” cihazinin fotografi

yer almaktadir.

Sekil 4-12: EMOTIV EPOC

Cihazdaki elektrodlar uluslararasi 10-20 sistemine gére beyinin ¢esitli yerlerine
konumlandirilarak EEG kayitlart alinmistir. Mutlu, hiiziinli, rahatlatici ve gergin gibi 4

farkli duyguyu tanimlamak i¢in 9 katilimeinin katilim sagladigi bir deney hazirlanmistir.

Her katilimciya 30 saniyelik bdliimlerden olusan toplam 16 adet miizik
dinletilmistir. Her katilimciya her tiirden birer birer dort sarki dinletilmistir ve her
sarkidan sonra 10 saniye sessizlik saglanmistir. Bu miiziklere katilimeiya dinletilirken
dinleyicinin EEG kayitlar1 alinmistir ve her sarki sonunda hissettigi duygu sorularak
alman EEG kaydi hissedilen duyguya gore etiketlenmistir. Duygu tanima ve
siiflandiricinin  egitimi  iglemi i¢cin manuel olarak etiketlenen duygu etiketleri

kullanilmustir. Sekil 4-13’de, katilimcilar i¢in EEG veri toplama asamasindaki genel
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yapi ifade edilmistir. Toplamda 144 kayit alinmistir. Fakat kayit sirasinda bazi verilerin
etkin olarak alinamadigindan dolay1 kaydedilen 15 veri degerlendirme disina alinarak

toplamda 129 EEG kaydi igeren veri seti lizerinden duygu tanima islemi yapilmustir.

)E.D S8l - -
S 7 B 2
p> g 5 5
3 s 2 = =
2| g = o
2| = 3 s o 3
N 7] fus (¥ @]
@ - t ) Y
2 5 3 5 3
- =~ = ~
58 30s 10s 30s 10s 30s 10s 30s 10s Zaman

Sekil 4-13: EEG Kayit Alma Stireci

4.5.3. EEG Sinyal On isleme

Insan kafa derisinden kaydedilen EEG sinyalleri beyin dalgalarmin, seslerin ve
farkl1 dis giiriiltiilerin birlesiminden olusur. Ozellik ¢ikarimi ve simiflandirma igin kaliteli,
giiriiltiisiiz sinyallere sahip olmak gerekir. Giiriiltii azaltmak igin, 1.0 Hz - 50 Hz arasinda

band gegisine sahip bir filtre kullanilarak sinyal analiz i¢in uygun hale getirilmistir.

4.5.4. Oznitelik Cikarimi ve Deneysel Sonuclar

Yukaridaki boliimde bahsedildigi gibi EEG sinyalleri farkli frekans bantlarina,
genlige sahip periyodik olmayan sinyallerdir. Ham EEG verilerini islemek, analiz etmek
ve 0z nitelik ¢ikarmak i¢in Fourier Analizi, Bilgisayar Destekli Beyin Elektriksel
Aktivitesinin Haritalanmasi ve dalgacik doniisiimii gibi ¢esitli sinyal isleme teknikleri

kullanilir. Oznitelik ¢ikarmi igin bu ¢alismada Dalgacik déniisiimii kullanilirmustur.

Sinyal toplamda 14 kanaldan alinmistir fakat 4. 8. 13. ve 17 kanaldaki sinyaller
degerlendirmeye alinmistir. Clinkii beynin isitsel uyarilart algiladigi bolge tempolar
bolgedir. Temporal bolge kafatasinin yan taraflarinda yer aldigi icin sag bolgeden iki
kanal ve sol bolgeden iki kanal secilerek toplamda 4 kanal iizerinden oOznitelik

cikarilmistir. Daha sonra her kanal i¢in 4 seviye dalgacik doniisiimii uygulanarak dalgacik
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katsayilar1 elde edilmistir ve bu dalgacik kat sayilar1 6znitelik olarak kullanilmistir. On
islemden gegirilen EEG sinyaline ayrik dalgacik doniistimii uygulandiktan sonra Delta (
1-4 Hz), Teta (4-8 Hz), Alfa ( 8-13 Hz) ve Beta (13-30 Hz) alt bantlarina indirgenmistir.
Tablo 4-2’de EEG sinyallerinin ayrildigi band araliklari verilmistir. Bu dalgacik

katsayilarinin hesaplanmasinda 2. dereceden Daubechies dalgacik (db2) kullanilmistir.

Her 30 saniyelik EEG sinyalinde toplam 3840 adet veri vardir. Bu veri 256’11k
kesitlere ayrilarak her 256’lik kesit lizerinden D4, D3,D2, D1 ve A4 yaklasik dalgacik
katsayilar1 (18+18+34+66+129 olmak lizere toplam 265 adet dalgacik) elde edilmistir.

Cikarilan dalgacik kat sayilar1 iizerinden istatistiksel hesaplamalar yapilmistir.
Her katsayinin;

e Standard Sapmasi
e Ortalamasi

e Kare Ortalamalarinin Karekokii hesaplanmistir.

Her bir EEG verisi 256’11k kesitlere ayrilarak D4, D3,D2, D1 ve A4 her alt bant
i¢in Standard sapma, ortalama ve kareler toplaminin karekokii hesaplanmigtir. Her bir
kesit i¢in 15 tane 6znitelik elde edilmistir. 30 saniyelik bir sinyalde 15 tane kesit oldugu
icin her kesitten elde edilen 15 tane 6z nitelik birlestirerek bir kanaldan 225 adet
Oznitelik c¢ikarilmigtir. Ayrica yukarda belirtildigi gibi her bir kayit 4 kanalli EEG
verisinden olusmaktadir. Son olarak her 4 kanaldaki 6z nitelik vektorleri birlestirilerek

sonug olarak bir EEG kaydindan 900 adet 6z nitelik ¢ikarilmistir.

Tablo 4-2: Alt bandlar ve Frekans Aralig

Alt Bandar Frekans Araligi (Hz)
D1 32-64

D2 16-32

D3 8-16

D4 4-8

Ad 0-4
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Veri Seti’nin KNN(k sayis1 =7) ile siiflandirilmasi sonucunda %53,4, SVM ile
smiflandirilmast sonucunda ise %66.67 oraninda basari elde edilmistir. SVM ve KNN’

den elde siniflandirma sonuglarina ait karisiklik matrisleri sirasiyla Sekil 4-14 ve 4-15de

verilmistir.
Karigikls Matrisi TAHMIN
MUTLU HUzUNLD | GERGIN | RAHATLATICI TOPLAM
v MUTLU 11 12 6 5 34
5 HUZONLD 1 24 2 4 31
[ ;
5 GERGIN 0 6 20 4 30
RAHATLATICI 7 7 6 14 34
TOPLAM 19 49 34 27
Sekil 4-14: KNN i¢in Karigiklik Matrisi
.. TAHMIN
Karigiklik Matrisi
MUTLU HUZUNLD | GERGIN | RAHATLATICI TOPLAM
v MUTLU 25 1 2 6 34
=, HUZONLD 2 24 1 4 31
[ :
g GERGIN 4 2 19 c 30
RAHATLATICI & 6 4 18 34
TOPLAM 37 33 26 33

Sekil 4-15: SVM igin karigiklik Matrisi
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5. BOLUM - SONUC

Bu c¢alismada, derin 6grenme modellerinin uygulamasi olan transfer O6grenme
kullanilarak miizik duygu tanima i¢in yeni bir yontem sunulmustur. Miizikal verilerden
elde edilen veri artinmli Chroma spectrogramlar kullanilarak 6nceden egitilmis aga
transfer 6grenme uygulanmistir ve Chroma Spektrogramlarindan ¢ikarilan derin gorsel
Oznitelikler kullanilarak miizik duygu tanimanin siniflandirma basari orani arttirilmastir.

Bu amagcla 6nceden egitimli ag modeli AlexNet mimarisi kullanilmugtir.

Bu calisma i¢in hazirlanan veri seti ile AlexNet’in Conv5, Fc6, Fc7 ve Fc8
katmanlarindan derin gorsel Oznitelikler ¢ikarilmistir ve transfer 6grenme siirecleri
yapilmistir. Bu derin gorsel 6znitelikler SVM ve Softmax siniflandiricilar egitmek ve
test etmek ic¢in kullanilmistir. Veri artirma dncesi en iyi siiflarima basarist Softmax
smiflandirict ile “Fc6” katmanindan elde edilmistir ve bu basarim % 74.2° dir. Veri
artirma sonrast ise en iyi siniflarima basarist SVM smiflandirici ile Fc7 katmanindan elde
edilmistir ve bu basarirm % 92.7° dir. Beklendigi gibi veri artirma isleminin
gerceklestirilmesinden sonra dogruluk orani artmugtir. Onerilen yontemin performansini
Olemek i¢in elde edilen sonuglar makine 6grenmesi tekniklerinden elde edilen sonuglarla
karsilagtirilmistir. Deney sonuglara gore, dnerilen yontem makine 6grenmesi teknigiyle

yapilan miizik duygu tanima ¢alismalarindan daha 1yi performans gostermistir.

Elde edilen sonuglara gore transfer 6grenmenin miizik duygu tanima problemi i¢in
kullanilabilecegi ayica orijinal egitim verileri sinirh olsa bile transfer 6grenmenin ¢ok

etkili bir yontem oldugu ortaya konulmustur.

Bu calismanin diger boliimiinde miizik dinlerken beyninde olusan elektrik
dalgalarin analizi amag¢lanmistir. Bu ama¢ dogrultusunda sesiz ve karanlik ortamda 9
kisinin katilim sagladigi bir deney yapilmistir. Farkli miizik tiirlerinden bazi sarkilar
secilerek deneye katilan dinleyicilere dinletilmistir ve dinleme sirasinda bu kisilerin EEG

sinyalleri alinmistir. Dinletilen her sarkinin sonunda katilimcinin hissettigi duyguya gore
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sarkiy1 gergin, hiiziinlii, mutlu veya rahatlatici duygu etiketlerinden bir tanesiyle
etiketlemesi istenilmistir. Elde edilen bu EEG sinyalleri filtreden gecirilip dalgacik
doniisiimii uygulanarak 6znitelik ¢ikarilmistir. Son olarak K-NN ve SVM algoritmalari
kullanilarak EEG sinyalleri siniflandirilmaya calistlmigtir. En yiiksek siniflandirma

basarisi ise %66.67 olarak SVM ile elde edilmistir

[leriki calismalarda daha 6nceden egitilmis farkli derin ag modellerinin mimarileri
kullanilarak, mevcut veri setleri ile bu aglarin yeniden egitilmesi ve miizik duygu tanima
islemlerinin yapilmasi 6nerilmektedir. Ayn1 zamanda derin 6grenme ve transfer 6grenme

kullanilarak EEG ile miizik duygu tanima isleminin yapilmasi dnerilmektedir.
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