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OZET

MODLAR ARASI TRANSFER OGRENIMI iLE SES SINYALLERINDEN DUYGU
TANIMA

Fahreddin Rasit Kilig

Insanlarin konusma sirasinda ifade ettikleri duygular1 anlamak, uygun sekilde tepki
vermek icin 6nemlidir. Ses sinyallerinden anlayabilecegimiz bilgileri maksimize edebilmek
icin ilgili ses ve goriintiiniin transfer 6grenimi yontemi ile analiz edilmesi 6nemlidir. Duygu
tamima ¢aligsmalartyla alakali olarak derin 6grenme ve yapay zekd algoritmalartyla
aragtirmalar hiz kazanmustir. Ozellikle yapay zeka ve robotik sistemlerde, dogal ve empatik
bir insan-makine etkilesimi saglamak igin ses sinyallerinden duygu analizi esastir. Bu
sistemler sayesinde kullanici deneyimini zenginlestirerek daha etkili ve tatmin edici hizmetler
sunulabilmektedir.

Duygu analizi saglik sektoriinde de 6nemli bir rol oynamaktadir. Psikolojik
hastaliklarin teshis ve takibinde, hastalarin duygu durumlarini dogru bir sekilde tespit etmek,
uygun tedavi ve miidahalelerin gerceklestirilmesi i¢in kritiktir. Egitim sektoriinde ise,
ogrencilerin ve 6gretmenlerin duygusal durumlarini anlamak, egitim ve 6gretim siireglerini
daha etkili hale getirmektedir. Reklam ve pazarlama alaninda, tiikketici duygularini analiz
etmek, miisteri memnuniyetini ve marka sadakatini artirarak satiglar1 ve karlilig
yiikseltmektedir. Ayrica, duygu analizi, oyun endiistrisinde daha gergek¢i ve etkileyici oyun
deneyimleri sunmak i¢in de kullanilmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda, ses sinyallerinden ve ses sinyallerine ait ilgili goriintiilerden
transfer 6grenme yontemi ile bu verilerin duygu durumlarini tespit etmeye yonelik gelismis
siiflandirma ve analiz yontemlerini kullanilarak dogru duygu tahminlerinde bulunmay1
hedeflenmektedir. Bu ¢alismada veri seti notr, sakin, mutlu, tizgiin, kizgin, korkulu, tiksinme
ve sasirmis olmak lizere 8 farkli duygu durumu kullanilmistir. Ses verilerini analiz edebilmek
icin MFCC ve Log Mel Filter Bank olmak iizere iki yontem, Dense ve LSTM olmak iizere
iki derin 6grenme teknigi kullanilmistir. Video veri setini analiz edebilmek i¢inse CNN ag
modeli kullanilmigtir. Toplamda 11 farkli uygulama gerceklestirilen bu uygulamada
modellerin basarisi analiz edilmis ve sonug¢ olarak goriintii verilerinden siniflama
gergeklestiren modelden konusma ses sinyalleri verilerinden siniflama gergeklestiren modele
transfer Ogrenmesi yoOntemi ile bilgi aktarimi gergeklestirilip %06,78’lik basar1 artisi
saglanmistir. Ayrica MFCC yonteminin LMFB’a gore daha basarili oldugu, sarki ses tiiriiniin
ise konusma ses tiiriine gore daha yiliksek dogrulukla etiketlendigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler : Ses sinyalleri, duygu analizi, derin 6grenme, transfer 6grenmesi, CNN,
LSTM, MFCC, LMFB, Dense
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ABSTRACT
EMOTION RECOGNITION FROM AUDIO SIGNALS WITH CROSS-MODAL
TRANSFER LEARNING
Fahreddin Rasit Kili¢

Understanding the emotions people express during conversation is important to
responding appropriately. In order to maximize the information we can understand from audio
signals, it is important to analyze the relevant audio and video with the transfer learning method.
Related to emotion recognition studies, research has gained momentum with deep learning and
artificial intelligence algorithms. Especially in artificial intelligence and robotic systems,
emotion analysis from sound signals is essential to providing a natural and empathetic human-
machine interaction. Thanks to these systems, more effective and satisfying services can be
provided by enriching the user experience.

Sentiment analysis also plays an important role in the healthcare industry. In the
diagnosis and follow-up of psychological diseases, it is critical to accurately determine the
mood of the patients and to carry out appropriate treatment and interventions. In the education
sector, understanding the emotional states of students and teachers makes education and training
processes more effective. In the field of advertising and marketing, analyzing consumer
emotions increases sales and profitability by increasing customer satisfaction and brand loyalty.
In addition, sentiment analysis is also used in the gaming industry to provide more realistic and
immersive gaming experiences.

The objective of this thesis is to accurately predict emotional states based on audio
signals and simultaneous facial images using a cross-domain transfer learning approach. Eight
distinct states of emotion were used in this analysis: neutral, calm, happy, sad, angry, fearful,
disgusted, and surprised. Traditional signal processing methods, such as MFCC and Log Mel
Filter Bank, and deep learning techniques, such as Densely connected network, CNN, and
LSTM, were used to analyze the audio data. The videos were evaluated by employing a CNN
network model. In this application, which consisted of a total of 11 different applications, the
success of the models was analyzed, and as a result, information was transferred from the model
performing the classification from the image data to the model performing the classification
from the speech audio signal data using the cross-modal transfer learning, resulting in a 6.78
percent improvement in success. In addition, it was discovered that the MFCC method was
more effective than the LMFB, and that the song voice type was identified with greater
precision than the speech voice type.

Keywords: Audio signals, sentiment analysis, deep learning, transfer learning, CNN, LSTM,
MFCC, LMFB
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1.GIRIS

Duygular, her zaman insanlar arasindaki iletisimin temel 6gelerinden olmustur ve
insanlar arasi etkilesimlerin anlagilmasi ve yorumlanmasi agisindan biiyiikk 6nem tasir. Bu
durum arastirmacilar1 insan duygularinin bilgisayar sistemlerinde anlasilmasi i¢in motive
etmistir [1]. Insanlarda duygu tamima gerceklestirmek icin birgok fizyolojik verilerden
faydalininsa da temel veriler yiiz ifadesinde ki mimikler ve ses sinyalleridir. Veri, goriintii veya
ses olsa da tasidigi bilgilerin siniflanabilirlik kalitesi kisinin cinsiyeti, yasi, ruh hali gibi bir¢ok
cok faktore baglidir [3]. Bu tez igerisinde ayrica ayni duyguyu tasiyan ses verilerinin soyleyis

tarzindaki farkliliklarinin modelin basarisina nasil etki ettigi de incelenecektir.

Duygulart ses, metin ve goriintii gibi farkli ortamlardan siniflamay1 amaglayan bir¢ok
model ortaya ¢ikmistir. Bu modeller insan-makine etkilesimi, saglik hizmetleri, reklamcilik ve
pazarlama gibi gesitli alanlarda uygulama potansiyeline sahiptir. Ornegin, saglik hizmetlerinde
ozellikle ruh sagligini ilgilendiren durumlarda duygularin analizi hastalarin yiiz ifadesindeki
mimikler ve sesindeki sinyallerden gerceklestirilebilir, doktorlarin dogru teshis koymasindaki
basariy1 arttirabilir [2],[10]. Ayrica reklamcilik ve pazarlama sektorlerinde mimik ve ses
verilerinden duygu durum analizi sayesinde miisterilere 0Ozel pazarlama stratejileri

gelistirilebilir.

Ses sinyallerini siniflandirmak, konusma sinyali boyunca farkli duygu simiflarimi da
icerebilmesi, dogru yontemin belirlenebilmesi, siiflandiricinin en uygun parametrelerinin
bulunabilmesi, duyguyu igerebilecek bdliimiin atlama boyutu ve pencere boyutu gibi
parametrelere dogrudan bagimli olmas1 bakimindan goriintli verilerini siniflandirmaya gore
daha karmasiktir ve bunun sonucunda da ses verilerinin siniflanabilirligi daha zay1f olabilir. Bu
problemleri minimize etmek igin ses sinyali ideal pencere boyutlarinda (20- 30 ms)

incelenmelidir. [1],[3].

Duygu tanimada yaklagimlar genel olarak tekil ve ¢oklu olarak iki baghik altinda
toplanabilir. Tekil yaklasimda veri tek basina ses veya goriintii olabilir ve bu verinin
islenmesiyle duygu tanima yapilir. Tekil yaklagimin avantaji spesifik bir veri seti iizerinde
detayli arastirmalar yapmaya imkan vermesidir ama bu gercek hayatta yeterli olmayabilir ¢linkii
hayatta karsilastigimiz durumlar ¢ogu zaman karmasik veri tiirlerinden meydana gelir. iste bu
noktada ¢oklu yaklasim kullanilmasi avantaj saglar. Coklu yaklasimda bir¢ok kaynaktan farkli
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veri tiirleri birlikte degerlendirilebilir, 6rnegin bu tez calismasinda ses ve goriintii bilgileri

birlestirilerek duygu taninmanin basarisi arttirilmaya calisilmistir. [3],[7],[8].

Transfer O0grenmesi, derin 6grenme ve makine Ogrenmesi alanlarinda popilerlik
kazanmaktadir ¢iinkii 6nemli avantajlar sunar. Transfer 6§renmesinde genel ama¢ dnceden
egitilmis modellerin bilgisini kullanarak daha az etiketli veriyle yeni modeli egitirken basariy1
maksimize etmektir. Bu 6zellikle etiketli veri setine erisimin maliyetli oldugu durumlarda ¢ok
biiyiik bir avantajdir. Transfer 6grenmesi dnceden egitilmis modellerin bilgisini yeni modelde
kullandig1 i¢in modelin egitilirken daha iyi bir baglangi¢ noktasindan baglamasini saglar. Ayrica
yeni model dnceden egitilmis modeldeki bilgilerin {lizerine insa edildiginden daha kisa bir
egitim siiresi saglanir [4]. Bu avantajlarina ragmen transfer 6grenmesinde basari artig1 garanti
degildir. Bazen kaynak modelden hedef modele transfer 6grenmesi gergeklestirmek hedef
modeldeki performansi arttirmayabilir ve hatta basarinin diismesine sebep olabilir. Bu durum
literatiirde olumsuz 6grenme (negative learning) olarak adlandirilmistir. Olumsuz 6grenmeden
kaginmak i¢in transfer 6grenmesi yapilacak alanlarin ve 6grenme modellerinin benzer olmast
tavsiye edilmektedir [5],[91]. Sekil 1.1’de transfer Ogrenmesini Ozetleyen bir gorsel

gosterilmedir [6].

KAYNAK ETIKETLER

HEDEF ETIKETLER
(cok sayida)

(az sayida)

KAYNAK MODEL ::> HEDEF MODEL

ﬁ OGRENILEN BILGILERI

AKTARMAK ﬂ
. HEDEF VERI
(cok sayida)

(az sayida)

Sekil 1.1: Transfer Ogrenmesi Ydntemi



Ses sinyallerinden ve goriintii verilerinden duygu tanima 3 baslik altinda toplanabilir.
[k adimda veri seti se¢imi ve organizasyonu gergeklestirilmelidir. Tkinci adimda veri setinden
Oznitelik ¢ikarmak i¢in uygun yontemlerin segilmesi. Son adimda ise uygun siniflandirma

modeli ve teknigi 6znitelik matrisine uygulanmalidir [1],[9].

1.1 Tezin Literatiire Katkisi

Bu tez calismasinda RAVDESS veri seti igerisindeki 8 farkli duygu igeren konugma ses
sinyalleri ve goriintii verileri ile 6 farkli duygu igeren sarki tipi ses sinyalleri verileri
kullanilmistir. Toplamda 11 farkli uygulama gerceklestirilmistir. Uygulamalarda, 6zellik
cikarici olarak MFCC veya LMFB, katman tipi olarak Dense veya LSTM kullanilmistir.

Calismanin literatiire sagladig: katkilar sunlardir:

Ses sinyallerindeki duygunun siniflanmasinda veri tipinin, ozellik ¢ikarict yontemin ve
yapay sinir ag1 yapisindaki kullanilan katman tipinin basariy1 nasil etkiledigi gosterilmistir.
Transfer 6grenmesi yontemi ile goriintiilerdeki duyguyu siniflayan modelden konusma ses
sinyallerindeki duyguyu siniflayan modele bilgi aktarimi gerceklestirilmis, konusma ses
sinyallerinden duygu siniflayan modelin basarisi arttirilarak literatiire katki saglanmistir. Erken
birlestirme yontemi ile goriintilerdeki duyguyu simiflayan modelden konusma ses
sinyallerindeki duyguyu siniflayan modele 6znitelik aktarimi gerceklestirilmis, konugsma ses

sinyallerinden duygu siniflayan modelin basarisi arttirilarak literatiire katki saglanmustir.

1.2 Tezin Organizasyonu

Boliim 1°de tezin konusu belirtilmis ve ¢alismaya giris yapilmistir.

Boliim 2°de tezin ¢aligma konusuyla alakali literatiirdeki ilgili ¢aligmalar gosterilmistir.

Boliim 3’de tezde kullanilan temel tanim ve kavramlar agiklanmistir.

Boliim 4‘de calismada kullanilan materyal hakkinda bilgiler verilmistir.

Boliim 5°de ¢aligmada gerceklestirilen uygulamalarin yontemi agiklanmistir.

Boliim 6°da ¢aligmada gerceklestirilen uygulamalar ve sonuglar1 gosterilmistir.

Bolim 7°’de c¢alismada gergeklestirilen uygulamalarin  sonuglarinin  performans
degerlendirmeleri yapilmaistir.

Boliim 8’de calismada kullanilan kaynaklar siralanmistir.



2. ILGILI CALISMALAR

Literatiirde transfer 6grenimi, goriintii duygu siniflama ve ses duygu siniflama alanlarinda
cesitli yontemler kullanilarak ¢esitli konulara ¢6ziim bulunmaya ¢aligilmistir. Bu ¢calismalarin

bazilar agagida incelenmistir.

2.1 Transfer Ogrenmesi

Firildak K. ve Talu M. F. 2019 yilinda evrisimsel sinir aglarinda transfer 6grenmesinin
basarisin1 incelemistir. Ozellikle goriintii verilerini iceren veri setlerinde yiiksek basarisindan
dolay1 evrigimsel sinir aglar tercih edilir. Ama evrisimsel sinir aglar1 egitilmesinin yiiksek
maliyetli olmasi gibi bir dezavanji vardir. Ayrica hedeflenen goreve yonelik en uygun veri setini
her zaman elde edemeyebiliriz. Bu nedenle kapsamli ve basarisin1 kanitlamis veri setileriyle
egitilmis bir evrisimli sinir aglart modelinin agirliklarinin transfer 6grenmesinde kullanilmasi
cok yaygindir. Yazarlar bu g¢aligmada AlexNet’ten transfer edilen agirliklarla farkli veri
kiimeleri i¢in ESA’larin siniflama basarisini incelemistir. Sonug olarak, transfer 6grenme ile
ESA’larin siiflama dogrulugunun arttig1 ve kaynak ESA’nin egitim veri kiimesinin hedef veri

kiimesine olan benzerliginin de 6nemli bir etken oldugu gosterilmistir [11].

Literatiirde transfer 6grenimi ile alakali bir diger ¢caligmay1 2019 yilinda AKILOTU B. N.
ve arkadaslar1 hazirlamistir. Yazarlar bu calismada sitma hastalifini1 transfer 6grenmesi
yonteminden faydalanarak tespit etmeye ¢alismistir. Sitma, disi anofel tiirii sivrisinek 1sirig
kaynakli bulasict ve 6liimciil olabilen bir hastaliktir bu nedenle erken tespiti hayati 6nem
tagimaktadir. Sitma viriislinlin tespiti birkag yontemle yapilmaktadir ve bu yontemler hem
maliyetli hemde tedavinin ge¢ baslamasina sebep olabilir. Belirtileri grip viriisiiniin etkilerine
benzer ve basta tropik bolgeleri etkiler. Yazarlar bu ¢calismada veri kiimesi olarak Giemsa ile
boyanmis kirmizi kan hiicreleri iceren sitma virlisii ile saglikli hiicrelerin goriintiilerini
kullanmistir. Derin 6grenme yapisit olarak AlexNet ve VGGNet modellerinin Fc6 ve Fc7
katmanlarinin agirliklart kullanilmistir. Siniflandirict olarak SVM (destek vektor makineleri)
kullanilmistir ve sonug¢ olarak calismada en yiiksek basarimi transfer 6grenme araciligiyla

%96.02 dogruluk ile VCC16 ag1 saglamistir [12].

2021 yilinda Elmas B., transfer 6grenimi ile aga¢ kabugu goriintiilerinden agag tiirlerinin

tanimlanmas1 konulu bir ¢alisma hazirlamistir. Yazar bu ¢alismada agaglarin daha verimli
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kullanilabilinmesini amaglamaktadir. Bu ¢alismada veri seti olarak 59 farkli agag tiiriinden
24.686 agac kabugu gorintiisii kullanilmistir. AlexNet, DenseNet201, ResNet18, ResNet50,
ResNetl01, VGG16, VGG19 olmak iizere dnceden egitilmis 7 adet evrisimsel sinir agi
kullanilmigtir. Ayrica bu ¢calismada aglarin derinlik ve parametre sayisi gibi 6zelliklerin ¢oziime
etkisi de incelenmistir. Veri boyutunun ag parametre sayisina oranla diisiik kalmasi nedeniyle
parametre sayist arttikga basarinin distiigli, derinligin arttirildikga basarinin yiikseldigi
goriilmistiir. Sonug olarak diger aglarin basar1 oran1 %93 ile %95 arasindayken en basarili iki

ag olan DenseNet201 ve ResNet50’in basarilari sirastyla %99.51 ve %99.42 olmustur [13].

2020 yilinda Firildak K. ve Talu M. F., transfer 6grenimi ve imge liretiminden faydalanarak
cilt lezyonlarint siniflandirma dogrulugunu iyilestirmeyi amaglayan bir calisma
hazirlamislardir. Diinyada sikg¢a rastlanan kanser c¢esitlerinden biri olan cilt kanseri yapilan
aragtirmalara gére ABD’de her yil 10000 civar1 insanin hayatini kaybetmesine sebep
olmaktadir.[15] Bilgisayarli gorii sistemlerinde cilt kanserinin yiliksek dogrulukla tespit
edilmesi hayatidir. Yazarlar bu makalede HAMI10000 veri kiimesini kullanmislardir. Bu
caligmada transfer Ogrenmesi asamasinda ImageNet veri kiimesiyle egitilmis AlexNet
modelindeki agirliklarm bir kismi ya da tamamam yeni ESA’ya aktarilmistir. Imge {iretimi
asamasinda ise ger¢ek kanser goriintiilerinden yeni kanser goriintiileri tiretmek icin klasik
iiretme ve CUA yontemlerinden faydalanilarak veri setinin biiyiitiilmesi amaglanmaktadir. Bu
calismada klasik iiretme ve DECUA yontemlerinin basaris ayrica degerlendirilmistir. DECUA,
klasik veri artirim yontemine gore %15 ile %20 arasinda siniflama dogrulugunu iyilestirdigi
ortaya ¢cikmistir. Sonug olarak bu ¢alismada kismui agirhikli transfer 6grenme ve DECUA
temelli imge iiretim teknigi birlikte kullanildiginda en ytiksek dogruluk oranina (%93) ulasildig:
gosterilmistir [14].

2016 y1linda Karl Weiss ve arkadaslari transfer 6grenmesinin geleneksel makine 6grenmesi
yontemlerine kiyasla daha verimli ve esnek bir ¢6ziim oldugunu vurgulamiglardir. Makine
ogrenmesi, verilerden §grenme ve tahmin yapma yetenegi olan bir bilgisayar bilimi dalidir.
Makine 6grenmesi yontemleri, farkli alanlarda birgok uygulama i¢in kullanilmaktadir. Ancak,
makine 6grenmesi yontemleri genellikle belirli bir alan veya gorev i¢in tasarlanmistir ve farkl
alan veya gorevlerde ayni1 performansi gosteremezler. Bu nedenle, farkli alan veya gorevler
arasinda bilgi aktarimi yapabilen ve 6grenme siirecini hizlandiran ve iyilestiren transfer
ogrenme gibi yeni yontemlere ihtiya¢ vardir. Transfer 6grenme, kaynak alan veya gorevde

Ogrenilen bilgiyi hedef alan veya gorevde kullanarak O6grenme performansini artirmayi
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amaclayan bir makine Ogrenmesi teknigidir. Transfer O0grenme yontemleri, homojen ve
heterojen transfer 6grenmesi olarak iki ana kategoriye ayrilabilir. Homojen transfer 6grenme,
kaynak ve hedef alanlarin ayn1 6zellik uzayima sahip oldugu, ancak veri dagilimlariin farkl
olabilecegi transfer 6grenme yontemidir. Bu yontemde, kaynak ve hedef alanlar arasindaki
dagilim farkin1 azaltmak igin cesitli teknikler kullanilir. Ornegin, 6zellik secimi, ozellik
doniistiirme, ornek se¢imi veya agirliklandirma gibi teknikler homojen transfer 6grenmede
kullanilabilir. Heterojen transfer 6grenme ise kaynak ve hedef alanlarin hem farkli 6zellik
uzaylarina hem de farkli veri dagilimlarina sahip oldugu transfer 6grenme yontemidir. Bu
yontemde, kaynak ve hedef alanlar arasinda bir baglant1 kurmak icin ¢esitli teknikler kullanilir.
Ornegin, ortak bir gizli uzaya eslestirme, ortak bir alt uzay bulma veya ortak bir temsil 5grenme
gibi teknikler heterojen transfer 6grenmede kullanilabilir. Transfer 6grenme yontemleri,
bilgisayar goriisii, dogal dil isleme, biyoenformatik ve robotik gibi farkli alanlarda basariyla
uygulanmistir. Sonug¢ olarak bu ¢alismada, transfer 6grenmenin tanimi, yontemleri ve
uygulamalar1 hakkinda genel bir bilgi verilmistir. Transfer 6grenmenin geleneksel makine
ogrenmesinin sinirlamalarini astig1 ve farkli alanlarda verimli bir sekilde 6grenme sagladigi
gosterilmistir. Ayrica, transfer 6grenme icin kullanilabilen yazilimlar ve gelecekteki arastirma

yonleri de sunulmustur [30].

Chenjing Cai ve arkadaslar1 Transfer 6grenmenin ila¢ kesfinde nasil kullanilabilecegi
anlatan bir calisma hazirlamiglardir. Makalede transfer 6grenmenin avantajlarmma ve
zorluklarina deginilmektedir. Makalede yazarlar, transfer 6grenmenin ilag kesfi alaninda biiyiik
potansiyele sahip oldugu ancak heniiz tam olarak kullanilmadig1 vurgulanmaktadir. Yazarlar
makalede sonug¢ olarak, transfer Ogrenmenin ila¢ kesfi i¢in gelecekte aktif O6grenme ve
pekistirmeli 6grenme gibi yontemlerle daha yaygin olarak kullanilabilecegini belirtmektedir

[31].

2.2 Goriintii Duygu Siniflama

Duygu analizi ilk defa Nasukava ve Yin tarafindan 2003 yilindaki bir arastirmalarinda
kullanilmigtir. Calismalarinda 6nceden belirledikleri nesneler i¢in duygu ¢ikarimi yapmislardir.
Duygular1 nesnelere gore olumlu ve olumsuz kutup ile iliskilendirme ¢alismislardir. Calismada
duygunun kelimelerle nasil ifade edildigi anlasilmaya ¢alisilmistir. Diger bir 6nemli ¢ikarim ise

nesnelerin duygularla iliskisinin dogru ¢ikarim yapabilme kabiliyeti olmustur. Bu ¢alisma web



iizerinde calisan haber kaynaklarmi analiz ederek duygu cikarimi yapilmistir ve analiz

sonucunda(yiizdeler) yiiksek basar1 saglanmistir [16].

Schuller ve takimi (2004), siiriicli glivenligini saglamak amaciyla bir uyar1 durumunda arag
ici komtrol mekanizlarinin devreye alindigi bir calisma Schuller ve ark tarafindan 2004 yilinda
yapilmistir. Bu caligmada, nitelikler Dogrusal Ayrimc1 Analizi (LDA) vasitasiyla diizenlenip
baslica 33 nitelik secilmistir. Bu nitelikler araciligiyla, siiriiciiniin hislerini denetleyerek siiriicii

yanliglarini diizeltme ve emniyeti temin etme hedeflenmistir [17].

2021 yilinda Elmas B., transfer 6grenimi ile mantar goriintiilerinden mantar tiirlerinin
tanimlanmasi konulu bir ¢alisma hazirlamistir. Yazar bu calismada kritik 6dneme sahip
mantarlarin korunmasi ve siirdiiriilebilir stratejik planlarinin yapilmasina katki saglamay1
amaglamaktadir. Bu ¢alismada veri seti 18 aileye ait 472 farkli mantar siifindan verileriler
icermektedir. AlexNet, ResNetl8, ResNet50, ResNetl01, VGG16, VGG19 olmak iizere
onceden egitilmis 6 adet evrisimsel sinir ag1 kullanilmistir. Sonug olarak en basarili agin

dogruluk oran1 %97.62 olmustur [25].

2.3 Ses Sinyallerinden Duygu Siniflama

Duygu tanima g¢aligmalarinda etkili sonuglar sunan metotlardan bir tanesi Mel Frekans
Kepstral Kaysayilart (MFCC)’dir. 2011 yilinda Bozkurt ve arkadaslar1 ses sinyallerinden
agirliklh MFCC (WMFCC) niteliklerini ¢ikartarak farkli duygu durumlarini tanima islemini
basarmislardir. Calisma icin FAU Aibo veri setini kullanmislardir. Sonug olarak , iki-smifli
duygu tanima dogrulugunda maksimum %70.29, bes-smifli duygu tanima modelinde
maksimum %43.59 basarim sonuglarina ulasarak standart spektral yontemlere kiyasla daha

yuksek bir bagarim gerceklestirmislerdir [2],[18].

2015 yilinda Durukal tarafindan konusma sinyallerinin analiz edilip bireyin duygusal
durumunun belirlenmesine yonelik gerceklestirilen c¢alismada, MFCC katsayilar1 nitelik
cikartict olarak kullanilarak farkli duygu durumlarmin simiflanmasi gorevinde basarilar
incelenmistir. Bu calismada siniflandirma yontemleri olarak kNN ve DVM tercih edilmistir.
MFCC 6zellik ¢ikartim yonteminin kullanildigi ¢alismalarda LPC, prozodik ve kalite 6zellikleri
kullanan diger c¢alismalarla karsilastirildiginda daha yiiksek basari oranlarina ulastigi

belirlenmistir [2],[19].



2016 yilinda Karimi ve Sedaaghi, EmoDB veri setinden faydalanarak kizgin, sikintili,
korkulu ve mutlu duygu durumlarini siniflamaya odaklanmigtir. Temel frekans, enerji, MFCC,
LPC ve PLP ozellikleriyle bunlarin maksimum, minimum, ortalama ve varyans degerleri
hesaplanarak elde edilmisti. DVM ve Bayes smiflandirma ydntemleri kullanilarak,
konusmactya bagli olarak ve 10 ¢apraz dogrulama kullanilan bu ¢alismada, DVM ile %93.10
ve Bayes ile %83.73 duygu tanima dogrulugu elde edilmistir [2],[20].

Milton ve Tamil Selvi tarafindan 2014 yilinda yapilan bir calismada MFCC, LPC ve AR
Oznitelik ¢ikarticilar1 kullanmiglardir. Sif-bagimli ¢oklu siniflandirict yontemi kNN, GKM ve
YSA yontemleriyle gerceklestirmislerdir. Siniflandirma siireci i¢in yalnizca konusmaci
bagimsiz, yalnizca metin bagimsiz ve hem konusmaci hem metin bagimsiz olmak iizere ii¢ grup
hazirlanmistir. Performans degerlendirmesi i¢in tek cikisli 10 ¢apraz dogrulama yodntemi
uygulanmig ve Ozgiillik, duyarlilik ve f-6l¢imii bu calisma i¢in esas Olgiitler olarak ele
alimmistir. Analiz edilen sonuglar SD degeri AR ve MFCC 6zellikleri birlikte kullanildiginda
konugmact bagimsiz smiflandirmada %57.8, metin-bagimsiz siniflandirmada %83.7 ve hem

konugmact hem metin bagimsiz siniflandirmada ise %80.2 olarak hesaplanmistir [2],[21].

2018 yilinda Koolagudi ve arkadaslari, Telugu Filmlerinden olusturduklari ses sinyalleri
veri seti lizerinde duygu tanima caligsmast yapmuslaridir ve ¢alismada spektral ve prozodik
ozellikler beraber degerlendirilmistir. Prozodik 6zellikler i¢in minimum, maksimum, ortalama
ve standart sapma degerleri hesaplanmis ve MFCC o0znitelik ¢ikaricisiyla birlestirilmistir.
Calismada kizgin, korku, mutlu, normal ve iizgiin olmak {lizere 5 duygu durumu ele alinmgtir.
Calismada GKM, k-Ortalama kiimeleme ve Vektor Nicelemesi (VQ) ve YSA yontemleri
siniflandirma islemi i¢in kullanilmistir. Sonug olarak GKM yontemi en iyi sonucu vermistir

[2],[22].

Aragtirmacilar tarafindan Kisa zamanli Fourier doniisiimii (STFT) alternatifi olarak ortaya
cikartilan dalgacik doniisimii (CWT) duygu smiflama alaninda sik¢a bagvurulan 6zellik
cikartma metotlarindandir. Ray ve Chan tarafindan 2001 yilinda yapilan bir ¢calismada CWT
ile elde edilen 6zellikler GA ile siiflandirilmistir. Ray ve Chan (2001) ile Go ve ark. (2003)
ise yliz goriintiileriden ve konugma sinyallerinden olusturduklar1 bir veri seti ilizerinde ayrik
dalgacik tabanli ¢oklu ¢6ziiniirliik analizi kullanan bir duygu siniflama metodu gelistirmislerdir

[2],[23],[24].



2020 yilinda Reddy ve Vijayarajan, EmoDB ve Telugu veri setleri lizerinde duygu tanima
amacl bir ¢alisma hazirlamislardir. Oznitelik ¢ikartic1 olarak MFCC, LPC, DWT ve Mel
Frekansli Ayrik Dalgacik Dontistimii (MFDWT) kullanan yazarlar siniflama icin DVM ve kNN
yontemlerini kullanmiglardir. Sonug¢ olarak maksimum dogrulugu kizgin duygu durumunda

%91.38 basarim ile elde etmislerdir [2],[26].

Ses sinyallerinden elde edilebilecek nitelikler olduk¢a genistir ve duygu siniflamada
akustik ve spektral Ozelliklerle birlikte igerikte onemli bir rol oynamaktadir. 2010 yilinda
Tawari ve Trivedi ¢alismasinda pitch ve yogunluk metrikleri i¢in kepstrum 6znitelik ¢ikartma
yontemini kullanmistir. iki farkli veri seti iizerinden yiiriitiilen ¢alismada DVM siniflandirict

ile maksimum %84 dogruluga ulasilmistir [3],[7].

2010 yilinda Paleari ve Chellali video ve ses verilerinden duygu siniflama amaciyla hibrit
bir model kullanmiglardir. Ses sinyalini siniflayabilmek i¢in enerji, perde, titresim, dogrusal
ongorii katsayilart ve Mel-frekans kepstral katsayilar1 (MFCC) gibi Oznitelik ¢ikarticilar
kullanilmistir. Siniflama yontemi olarak Yapay Sinir Aglar1 (YSA) kullanilan modelde MFCC
ozellik c¢ikartis1 ile 6fke ve kizginlik duygu durumlarinin %90 civarinda basarimla tahmin

edilebildigi goriilmiistiir [3],[28].

Sesin hem spektral hem de prosodik 6zelliklerini kullanan bir ¢alismada Xie ve Guan
(2012) duygu simiflama igin Oznitelikleri birlestirerek Cekirdek Entropi Bilesen Analizi
(CEBA) yontemini 6nermislerdir. CEBA yOntemi, orijinal 6znitelik vektoriiniin 6zelliklerini
koruyan daha az boyutlu bir alt veri kiimesi olusturarak, verilerin boyutlar1 arttik¢a ortaya ¢ikan
boyutluluk problemini ¢ozmiistlir. Calismada SMM siniflandirict kullanilmistir ve model,

giirtiltilii veriye ragmen yiiksek bir basarim orani elde etmistir [3],[29].

Ses sinyallerinden duygu smiflama konulu yapilan bir ¢alismada 2019 yilinda Zhijie Han
ve arkadaglart duygunun karmagsik dogasi sebebiyle duygu tanimada zorluklarin oldugunu
belirtmektedir. Yazarlar bu ¢aligmada transfer 6grenmeyi, yontemlerini agiklamaktadir ve bazi
uygulamalar gerceklestirmektedir. Yazarlar calismada transfer 68renmenin Ozellik ve
parametre tabanli olarak iki farkli yonteminin oldugunu sdylemektedir. Makalede yazarlar derin

ogrenmeyi, coklu gorev 6grenmesi ve ince ayar olmak lizere iki baglik altinda agiklamislardir.



Makalede sonug olarak derin 6grenme ve transfer 6grenmenin birlikte kullanilmasini basarimi

arttiracagini belirtilmektedir [32].

Ses sinyallerinden duygu smiflama iizerine 2021 yilinda Cristina Luna-Jiménez ve
arkadaslar1 tarafindan bir ¢alisma hazirlanmistir. Yazarlar duygu tanimanin bir¢ok alanda
uygulanabilirliginin olmasi nedeniyle aragtirmacilar tarafindan ilgi gérdiigiinii belirtmektedir.
Bu caligmada, ses sinyalleri ve goriintii verileri iceren RAVDESS veri setini kullanmustir.
Yazarlar ¢alismada ses sinyalleri ve goriintii verilerini birlikte isleyen bir hibrit model
onerilmektedir. Ses sinyallerinin siniflandig1 boliimde en iyi sonu¢ PANN'lerin CNN-14'{iniin
ince ayarlamasi neticesinde elde edilmis. Goriintii verilerinin siniflandirildigi boliimde ise
onceden egitilmis Uzamsal Doniistiiriicii Ag onerilmektedir. Calismada transfer 6grenmesinde
hedef ve kaynak model arasinda uyumsuzlugun olabilecegi ve bu problemlerin giderilmesi i¢in
yeni yontemler ihtiyaci ortaya konulmustur. Sonu¢ olarak yazarlar bu calismada ses
sinyallerinden ve goriintii verilerinden elde edilen bilgileri birlestirerek veri seti lizerindeki 8

farkli duygu durumunu %80.08 bagarim oraniyla siniflamislardir [33].

Ses sinyallerinden 0znitelik ¢ikartma yontemleri arasindaki en popiiler yontemlerden birisi
olan Mel-Frekans1 Kepstral Katsayilari (MFCC) yonteminin farkli parametre degerlerinden
nasil etkilenebilecegi 2001 yilinda Zheng Fang ve arkadaslar tarafindan arastirilmistir. Bu
caligmada yazarlar optimum performans kosullarini bulabilmek i¢in filtrelerin sekli, sayis1 ve
yerlesimi gibi faktorler lizerinde cesitli testler gerceklestirismistir. Calisma veri seti olarak
“863” veri seti kullanilmistir. Ayrica yazarlar calismada Frekans Bant Enerjisi Mel-Frekansi
Kepstral Katsayilari (FBE-MFCC) ydntemi dnermistir. Onerilen yontemin smiflamadaki hata

oranini %10 oraninda diisiirdiigii tespit edilmistir [34].

MFCC’nin DWT (Dinamik Zaman Carpitmasi) ile beraber kullanimini1 konu alan bir
caligma 2010 yilinda Lindasalwa Muda ve arkadaslari tarafindan hazirlanmistir. Bu ¢calismada
ses sinyallerinin 0zelliklerinden bahsedilmistir. Yazarlara gore ses sinyallerinin ¢ok fazla bilgi
tastyabilmesi analiz edilmesini zorlastiran faktorlerden birisidir. Bu zorluklara ¢6ziim igin
Oznitelik ¢ikartma ve 0zellik eslestirme gibi sinyal analiz metotlarina bagvurulmalidir. MFCC

ve DWT’nin basaril bir sekilde birlikte kullanilabilecegi gosterilmistir [35].

Wei Han ve arkadaglar1 2006 yilinda hazirladiklar bir ¢alismada MFCC 6zniteliklerini

cikartmak icin yiiksek verimle hesaplama maliyetinde diisiis saglayan metot nermislerdir.
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(Calismada yazarlar 6nerdikleri metodun hesaplama maliyetinde %53’1iik bir diisiis saglarken

model basarisinda yalnizca %1.5’lik bir diislis sagladigi belirtilmektedir [36].

K. V. Krishna Kishore ve arkadaglar1 2013 yilinda ses sinyallerinden duygu tanima
konulu bir ¢calisma yayimlamislardir. Calismada ses sinyallerinden 6zellik ¢ikartimi igin Mel-
frekans Kepstral Katsayis1 (MFCC) ve Altbant tabanli Kepstral Parametre (SBC) yontemleri
kullanilmigtir. Makalede ses sinyalleri icin SAVEE veri seti, siniflandirici olarak ise Gaussian
Karisim Modeli (GMM) kullanilmistir. Sonug olarak ses sinyallerini siniflandirmada Altbant
tabanli Kepstral Parametre (SBC) yontemi %70, Mel-frekans Kepstral Katsayisi (MFCC)

yontemi %51 basarim orani géstermistir [37].
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3. TEMEL TANIM, KAVRAM VE YONTEMLER

3.1 Duygu ve ses sinyali siniflandirma

Duygularin karar vermede ve yasamimizi siirdiirmede temel islevi vardir. Insan akil
yirlitme ve duygular gibi etmenlerinde tesiri altindadir. Ayni fikirlere sahip iki insan farkl
duygular1 hissettigi siirece farkli davranacaklardir [48],[49],[50],[51],[52]. Bu durum
duygularin insanlar1 aksiyon almak i¢in motive ettigi ve ¢ogu zaman insanin davranis sekillerini
belirledigini belirtir [48],[53]. Duygular1 saat piliyle kiyaslayan arastirmacilar bir saatin pil
olmadan c¢alismadig1 gibi duygularin etkilemedigi insanda temel gdrevlerini yerine getirecek

enerjiden mahrumdur [48],[54].

Duygular uyum saglamaya odaklidir. Bu durum duygularin organizmaya degerlendirme
stirecleri araciligiyla iligkili oldugunu gdsterir. Duygular insanin koruyucu mekanizmasinda rol
alir ve yapmasi veya yapmamasi gereken davranislarda belirleyicidir [48],[55]. Duygularin,

davranislar ile dogal bir baglantisinin oldugu varsayilmaktadir [48],[56].

Charles Darwin (1872) duygularin biyolojik kokenli oldugunu ve tiim insanlik kiiltiirleri
arasinda evrensel oldugunu 6ne stirmiistiir [3],[57]. Ekman’dan 6nce bilim camiasi duygularin
kiiltiirel etkilerle sekillendigini diisiinmekteydi. Ekman 1974 yilinda kiiltiirel olarak minimum
diizeyde degisime ugramis olan Papua Yeni Gine’de gerceklestirdigi ¢alismalar sonucu tim
insanlik i¢in ortak duygu tezahiirlerini 6 farkli kategoriye ayirmistir [3],[58]. Ekman, yaptigi
caligmalarla yalnizca yliz mimiklerine dayanarak tespit edilemeyen pozitif ve negatif duygular
da ekleyerek duygu durumlarint yenilemistir [3],[59]. Tablo 3.1’de Ekman’in duygu

kategorizasyonu tablosu gosterilmektedir.
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Ana duygular Ana duygu onerileri
Hiddet Keyif
Tiksinme Kii¢iimseme
Endise Memnuniyet
Nese Hicap
Keder Cosku
Hayret Pismanlik
Oviing
Stikiinet
Tatmin
Haz
Sikilganlik

Tablo 3.1: Ekman’in duygu kategorizasyonu
Plutchik 1980 yilinda, duygulara iliskin yeni bir kavram 6nerdi [60]. Duygular carki
adin1 verdigi bu kavramda farkli duygular birlestirilerek yeni duygular ortaya ¢ikar. Bu
yaklagimda duygular, yogunluk bakimindan kendi i¢inde siralanir; cosku, nese ve huzur gibi.
Yakin konumdaki duygular birbirine benzerken karsit konumdaki duygular ise birbirlerinin

zittir. Sekil 3.1°de Plutchik’in duygular ¢arki gosterilmektedir [3].

iyimserlik a sevgi

Sekil 3.1 Plutchik'in duygular ¢arki
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Duygu tanimlanmasinda degerli bir calisma olan Russel (1990) duygu koordinat sistemi,
3 ozellige ayrilir. Birincini 6zellik deger, ikinci 6zellik uyarilma, {igiincii ve son 6zellik

baskinliktir [3],[61]. Sekil 3.2°de Russel’in ¢gember modeli gosterilmektedir.

AROUSAL
)
Activation
Tense Excited
Stressed
Clated
Upset Happy
Unpleasant Pleasant; VALENCE
Sad Serene
Depressed Relaxed
Calm
Fatigued
Deactivation

Sekil 3.2 Russel’in Cember Modeli

3.2 Ses ve Ses Simiflandirmasi icin Kullanilan Yontemler

Ses havada titreserek yayilir ve kulaga ulastiginda kulakta fiziksel bir baski iiretir.
Kulaktaki 6zellesmis yap1 sayesinde bu baski elektrik sinyallerine doniistiiriiliir ve sinir
hiicreleri araciligiyla beynin ilgili boliimiine iletilir. Beynin ilgili boliimiinde bu ses sinyalleri
islenir ve boylece ses anlam kazanir. Sesin bilgisayar sistemlerinde kullanilabilmesi i¢in kulak
ile benzer calisma prensibine sahip mikrofon benzeri araglar kullanilir. Ses sinyali, sesin
elektromanyetik bi¢imidir ve iki farkli bigimi vardir: analog ve digital. Analog ses sinyali, sesin
tiim niteliklerini koruyarak kopyalanan formu temsil eder. Ote yandan, dijital ses sinyali, belirli
zaman araliklarinda 6rneklenen analog sinyalin, sadece 1 ve 0'lardan olusan sayisal sisteme
doniistiiriilerek elde edilen bicimidir. Bu sekilde, ses verisi daha uygun bir sekilde islenip
saklanabilir. Ses dalgalarinin frekans, dalga boyu, periyot ve hiz gibi 6zellikleri bulunur [3],

[62].

Ses dalgalarinin belirli bir zaman diliminde ne kadar siklikla titrestigi, frekans olarak
adlandirilir ve bu deger Hertz (Hz) cinsinden 6lgiiliir. Insan kulagmin algilama yetenegi,

yaklagik olarak 20 Hz'den baslayarak 20 kHz'e kadar uzanan bir frekans araligina sahiptir
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[3],[62]. Bir tam dalganin olugmasi i¢in gereken zaman dilimine periyot denir ve genellikle

saniye cinsinden Ol¢tliir. Sekil 3.3°de ses sinyali grafigi gosterilmektedir [88].

Negatif Pozitif
Degisim Degisim
i 1saniye | / " |

Zaman

|« Frekans = 3 hz >

Sekil 3.3: Ses Sinyali Grafigi

1940’11 yillarda bilim insanlari, insanin karar alma siirene dair yaptiklari aragtirmalarda
topla ve tetikle néron modelini ortaya koymuslardir. Bu ilerleme, yapay zeka aragtirmalarinin

1950'li yillarda baglatilmasini saglamistir [3].

Ogrenme insan igin gegmisten elde edilen bilgileri gelecege yonelik kullanabilme
yetenegidir. Bu durum makine 6grenmesi i¢inde benzerdir. Eger makine deneyimlerinden elde
ettigi bilgilerle performansim1 artirabilirse, basarili bir makine 06grenimi siirecinden
bahsedilebilir. Makine 6grenmesinin ana hedefi, elimizdeki bilgiyi kullanarak yeni bilgiler
tiretmek, bu bilgileri makinelerin davraniglarina uyarlamak, yeni verilerin islenmesi ve
tahminler yapilmasi siireclerine dayanmaktadir. Bu siirecler birbirleriyle iligkili ve i¢ ice gegmis
olan veri madenciligi, yapay zeka, Oriintii tanima ve istatistik gibi ¢esitli alanlarla alakalidir. Bu
disiplinlerin her biri, makine 6greniminin temel yapisina katki saglar ve onun daha gelismis

hale gelmesini destekler [3].

Makine 6grenme yontemleri siniflama, kiimeleme, regresyon, 6znitelik ¢ikarima, iliski
tespitini icerir. Siniflama, verileri belirli niteliklere dayanarak 6dnceden tanimlanmis siniflara
ayirma islemidir. Kiimeleme, siiflarinin 6nceden etiketlenmedigi verilerde, benzer niteliklere
sahip olanlarin kiimelerini ortaya ¢ikarma siirecidir. Regresyon, hedef degisken ile bagimli

degisken arasindaki iligkiyi tahmin etmeye yarayan bir dizi istatistiksel yontemdir ve iki amagla
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kullanilmaktadir: Bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iligkinin giiciini

olgmek ve bu iliskiye gore tahminler yapmak [3].

Oznitelik ¢ikarimi icin verinin gok sayida dzelligi olsa da hangi 6zelliklerin verinin
kiimesine, sinifina veya degerine etki ettigi bilinmeyebilir. Bu durumda 6znitelik ¢ikarimi,
mevcut 0zelliklerin bir alt kiimesini belirleme ya da mevcut niteliklerin kombinasyonlarindan
yeni nitelikler elde etme islemi olarak sdylenebilir. Iliski tespiti, veri kiimeleri arasindaki
iliskileri bulma siirecidir ve gercek hayatta 6zellikle miisterilerin hangi iirlinleri beraber satin

aldigina yonelik tahminlerde kullanilir [3].

Duygu tanima c¢alismalarinda, yaygin olarak literatiirde sik¢a bagvurulan makine
Ogrenimi yontemleri sOyledir [3][7][27][63][64][65]:

¢ Yapay Sinir Aglar

¢ Genetik Algoritmalar

¢ Gizli Markov Modelleri

e Bayes Ogrenme ve Bayes Aglari

e Karar Agaglar1 ve Karar Ormanlari

e Kiimeleme

e Destek Vektor Makineleri

Makine 6grenmesi tiirleri denetimli, denetimsiz ve pekistirmeli 6grenme olmak tizere
iice ayrilir. Bu tezde denetimli ve pekistirmeli 6grenme tiirleri kullanilmistir. Denetimli
Ogrenme, verilerin ve sonuclarinin (siniflarinin) bilindigi durumlarda bu verileri ve sonuglarini
iceren bir model olusturmay1 hedefleyen makine 6grenimi yontemidir. Etiketli egitim verileri
sisteme saglanir ve makine, gelecekteki bilinmeyen veriler icin dogru tahminlerde
bulunabilecek bir model olusturarak bagimsiz bir sekilde 6grenir. Makine, beklenen ¢iktiya en
yakin sonucu saglayacak en uygun islevi bulmaya calisir. Makine en yiiksek dogrulukla modeli

bulmaya ¢alisir [3].

Egitim asamasindan sonra, makinenin gelistirdigi model test verileri ile sinanir. Test
sonuglarindan, dogru olarak belirlenmis sonuglarin, toplam test sayisina orani dogruluk oranidir
ve bu ayni zamanda modelin basar1 oranini gosterir gosterir [3]. Siniflandirma, gozetimli

ogrenme yontemlerinden biridir. Denetimli 6grenmede hata sisteme 6grenme olarak geri
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beslenir ve hata bilgisini sistemin 6grenme siirecine dahil eder boylece denetimsiz 6grenmeye

kiyasla egitimi daha az siire siirer [3].

Etiketlenmemis verilerle ¢alisan denetimsiz 6grenme, hedef degerleri ve etiketleri
bilinmeyen veri kiimelerini kullanir. Amag, veri kiimesi i¢gindeki gizli yapilar1 ve baglantilari
kesfetmektir. Ancak, her zaman veriler arasinda belirgin bir iligki bulunmayabilir ve bu nedenle

elde edilen sonuglarin tam olarak dogru olmasi beklenmemelidir [3].

Pekistirmeli 6grenme, bir yapay zeka modelinin, deneyimlerinden &grenerek ve
eylemleri sonucu elde ettigi geri bildirimlerle performansini artirma siirecidir. Bu 6grenme
tiiriinde, model belirli bir gorevi yerine getirirken 6diil ve ceza mekanizmasi araciligiyla dogru
ve yanlis eylemleri ayirt etmeye calisir. Model, zaman iginde pozitif geri bildirimlerle
ddiillendirilen eylemleri tekrarlamay1 6grenirken, ceza ile sonuglanan eylemlerden kaginma
egiliminde olur. Pekistirmeli 6grenme, 6zellikle karar verme ve etkilesimli ortamlarda basarili

bir sekilde kullanilmaktadir [89].

3.3 Duygu Simiflama Gorevi

Duygu tanima alaninda ses sinyallerini analiz etmek i¢in ¢esitli yontemler bulunsa da
literatiirde siklikla makine 6grenme problemlerine dayali siiflandirma ydntemleri tercih
edilmektedir. Bu tiir bir problemde genel yaklasim, duygulari bilinen ses sinyallerini egitim ve
test verisi olarak ikiye ayirmaktir. Egitim verisinden konusmaciya 6zgii bilgiler, farkli 6znitelik
cikarim yontemleri kullanarak elde edilir ve duygular etiketlenir. Sistem, 6grenme algoritmasi
ile egitim verileri lizerinde calistirilir ve 6rnek bir model iiretilir. Bu model, test verisindeki

etiketli duygular lizerinde denetlenerek basari dlgiiliir [3].

Bagarili  bulunmayan modellerde, 0Oznitelikler veya Ogrenme algoritmalari
degistirilebilir. Basarili bir model olusturuldugunda, duygusu bilinmeyen ses sinyalleri sisteme
verilir ve dogru duygu tanimlamasi elde edilmesi beklenir. Tanimlamanin dogrulugunu
etkileyen bir¢ok faktér bulunmaktadir; 6zellikle, egitim ve test verisinin benzer 6zelliklere
sahip olmas1 ve problem uzayimi temsil edebilmesi 6dnemlidir. Aksi halde, model daha 6nce
karsilagsmadig1 ses sinyallerini dogru bir sekilde tanimlayamaz. Bu durumda, egitim verisine

yeni drnekler eklenerek model gelistirilebilir [3].
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Egitim verisinin yetersiz oldugu durumlar da benzer sorunlara yol acabilir. Bagka bir
potansiyel sorun, boyutluluk sorunu olarak bilinir; 6znitelik vektdrlerinin sayist ve veri
boyutlarinin artmasi, veri uzayimin hacminin iistel olarak biiylimesine neden olur. Boyutluluk
sorununun yasandigi durumlarda, orijinal uzay1 doniistiiriilmiis bir uzaya tasiyarak, orijinal
Ozniteliklerin 6zelliklerini koruyan daha kiigiik bir veri kiimesi olusturulabilir. Bu yaklagimla,
hem alakasiz verilerin (giiriiltil) ayiklanmasi hem de 6grenme algoritmasinin iglem siiresinin
kisaltilmas1 miimkiindiir. Duygu tanima sistemlerinin 6rnek bir blok semasi, sekil 3.4’de

sunulmustur [3].

KAYNAK
SINYAL
HAM OZELLIK exusﬁx
. CIKARIMI OZELLIK
l /1 J
ISLEM ozeltik 77
SONRASI ’ SECiMI ~‘
ISTATIKSEL
OZELLIK g
2 &
|—»  MODEL
EGITIMI

g .

]
L
’

‘-Ovd
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:

CIKIS

Sekil 3.4: Tipik Bir Duygu Tespit Yaklasimi

Bu tez ¢alismasinda veri seti olarak RAVDESS veri seti kullanilmistir. Duygu tanima
icin ses sinyallerini kullanirken izlenecek temel siirecler 6zellik ¢ikarimi ve siiflandirma

asamalarini igerir. Sekil 3.5'de, ses sinyallerinden duygu durumunu belirlemek i¢in gerekli
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adimlar sunulmaktadir. Ses sinyalinden 6zellikler elde edildikten sonra siniflandirici algoritma
ile igleme tabi tutulur. Sonug olarak, siniflandirma yontemiyle verinin hangi duygu kategorisine

dahil oldugu saptanur.

RAVDESS VERI . OZELLIK CIKARIMI
TABANI [ p——— MFCC, LMFB
(ViDEO - SES)

SINIFLANDIRICI

YSA (ANN), DSA
(DNN), RNN

CIKIS

SASIRMIS, KORKMUS, NOTR, MUTLU,
KIZGIN, SAKIN, UZGUN, iGRENME

Sekil 3.5: Duygu Siniflama Asamalari

3.4 Ozellik Cikarim Yontemleri

3.4.1 Mel Frekansi1 Kepstrum Katsayilar1 (MFCC - MFKK)

Mel Frekanst Kepstrum Katsayilar1 (MFCC), sen sinyalinden duygu tanima
caligmalarinda 6zellik ¢ikarimi igin yaygin olarak kullanilan yontemlerdendir. MFCC'nin
bagarisi, insanin isitme frekans araligini benzetme yeteneginden kaynaklanir, bu sayede daha
dogru analizler saglar. Ayrica MFCC, ses sinyalleri yapisindaki degisikliklere ve
dalgalanmalara kars1 oldukga direnclidir. Sekil 3.6’de Reynolds tarafindan 6nerilen MFCC
cikarma yoOntemi, bir dizi adimi takip ederek ses sinyallerinden bu ozellikleri elde etmeyi

amaglar. Bu siireg, ses analizi ve duygu tanima i¢in saglam bir temel saglar [1],[67].
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Sekil 3.6: MFCC Adimlari

3.4.1.1 Cerceveleme

Ses sinyallerinin 6zellikleri kiiciik zaman dilimlerinde degismediginden analiz bu kiiciik
zaman dilimlerinde gergeklestirilmelidir ve ses sinyali, parametrelerin degismedigi kiiclik
zaman pargalarina boliinmelidir [1][68]. Bu parcalara ¢erceve denir. Arastirmacilarin
deneyimleri neticesinde en optimum gerceve uzunlugunun 20 ile 30 milisaniye arasinda oldugu
ortaya ¢ikmustir [1][69]. Ses sinyalinin tamamini kapsayacak sekilde FFT hesaplamak veride
spektral bilgisinin zayiflamasina neden olur. Bu yiizden ses sinyalinin tamamini kapsayacak

sekilde FFT hesaplanmasi yerine her ¢ercevenin ayri ayr1 FFT’si hesaplanmalidir [1][70].

Cerceveler, bir onceki cercevenin bir kismini igerisinde bulundurur. Cerceveleme
siiresince birbirlerinin bir boliimiinii kapsayan cergevelerin kullanilmasinin amaci ¢ergeveler
arasi gecislerde meydana gelebilecek kesinti etkisini minimize etmek ve ¢erceve gecis siirecini
plriizsiiz hale getirmektir [71][72][73][74]. Sekil 3.7°de ¢er¢eveleme yontemine ait bir sekil
gosterilmektedir [75].

0.4
CERCEVES

0.3 '
CERCEVE 5+1

0.2
.01
GENLIK
0.0+
-0.1
-0.2

-0.3

0 05 1 1.5 2 25 3
ZAMAN (SANIYE)

Sekil 3.7: Cer¢eveleme Y Ontemi
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3.4.1.2 Pencereleme

MFCC ozelliklerini ¢gikartmak icin ikinci adimda g¢ergeveler pencereleme islemine tabi
tutulur. Bu adimin amaci ¢ergevelerin basindaki ve sonunda ki kesintili boliimii iyilestirerek
spektral bozulmay1 minimize etmektir [1][76]. Siklikla tercih edilen pencereleme fonksiyonlari
sunlardir [77]:

e Hanning

e Dikddortgen

e Hamming

e Welch

e Bartlett

¢ Blackman-Harris

e Nuttall Pencereleri

Bu calismada da sikga tercih edilen Hanning pencereleme fonksiyonu kullanilmigtir ve

fonksiyona ait denklem (1) de gdsterilmistir [77].

w(j) =1/2* (1 = cos(2*m % j/(N))) (1

3.413 FFT

Bu adimda zaman boyutunda bulunan N adet 6rnekten olusan her bir ¢erceveye Hizli
Fourier Dontigiimii (Fast Fourier Transform — FFT) uygulanir. Burada amac¢ veriyi zaman
boyutundan frekans boyutuna tagimak ve bir spektogram elde etmektir [78]. Denklemi (2)’deki
gibidir [78].

x(k) = ZjZ5 X(eeN 2
3.4.1.4 Mel Frekansi Doniisiimii

Insan kulagmin ses sinyallerini lineer bir sekilde algilamadigi bilinmektedir. Mel
Olgegine gore 1 kHz’ye kadar lineer 1 kHz {izerindeki degerler icin logaritmiktir. Frekans ve

mel 6lgegi arasindaki denklem x’de verilmistir [1].

mel(f) = 295log(1 + f/700) (3)
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3.4.1.5 Kepsturum Katsayilari

Sinyalin dalga boyu spektrumu, mel 6lgegine gore esit araliklarla dagitilip %50 kesisen
N adet liggen bant geciren filtre ile carpmaya tabi tutulur. Bu iglem, her filtredeki enerjinin
logaritmasini elde etmek i¢in yapilir. Mel spektrum katsayilarinin logaritmasi, gercgel sayilar
olduklarindan, (4) ayrik kosiniis doniisiimii uygulanarak zaman bolgesine geri doniiliir. Bu
siire¢ sonucunda elde edilen katsayilar, mel frekansli kepstral katsayilar (MFCC) olarak

adlandirilir [3].

Cu = Zfor (logSocos [n(k=3)5] @

Denklemde Sk, k=1,2,3,4 ...... K mel spektrum katsayilaridir.

3.4.2 Log Mel Filter Bank (LMFB)

Log Mel Filter Bank aslinda MFCC’nin sadece ayrik kosinls degisimi uygulanmamis

halidir [90].

3.5 Simiflandiricilar

Bu tez calismasinda simiflandirici olarak Yapay Sinir Aglari, Derin Sinir Aglar1 ve

Evrigimli Sinir Agilart kullanilmastir.

3.5.1 Yapay sinir aglan

Yapay sinir aglari, insan beyninin ¢alisma prensiplerinden ilham alarak olusturulmus,
birbirine baglantilar vasitasiyla entegre edilen ve her bir bilesenin kendi hafizasina sahip oldugu
islem birimlerinden meydana gelen eszamanl ve dagitik bilgi isleme sistemleridir [2]. Baska
bir ifadeyle, aksonlar araciligiyla bilgi iletimini gergeklestiren sinir hiicreleri toplulugunun
olusturdugu sinir sistemiyle benzerlik gosteren ve genellikle uyum saglayabilen (adaptif) basit
unsurlarin yogun paralel bir sekilde bir araya gelerek meydana getirdigi ag yapilar1 olarak

nitelendirilmistir [2].

Yapay sinir aglarmin (YSA) temel bileseni, islem elemani ya da diiglim olarak

isimlendirilen yapay sinir hiicreleridir. Biyolojik sinir hiicrelerine kiyasla daha basit yapida olan
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bu yapay sinir hiicreleri, biyolojik sinir hiicrelerinin dort ana islevini taklit etme yetenegine

sahiptir. Yapay bir sinir ag1 diiglimiiniin gorsel temsili Sekil 3.8'de bulunmaktadir [2].

Dentritler

Nikleos \ﬂ\ﬁv

/ \/‘;—/
(\ Akson

Hiicre Gévdest

Sekil 3.8 Sinir Hiicresi Yapisi

Sekil 3.9'da, girisler xi semboliiyle temsil edilir. Her bir giris, agirlik w ile ¢arpilir ve bu
carpimlarin toplami, esik degeri olarak adlandirilan bias ile birlestirilir. Ardindan, bu deger

aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek sonug elde edilir ve y ¢ikist olusturulur [2].

Girdi Bias
degerleri b
Aktivasyon
Fonksiyonu

Z (=) Sy

< x2 © " W2
L L
J & Toplama
. - fonksiyonu
meo W
agirhikiar

Sekil 3.9: Yapay Sinir Ag1 Yapisi

Noronun islevini belirleyen ana faktorlerden biri aktivasyon fonksiyonudur. Biyolojik

noronlarda, gelen sinyallerin toplami belirli bir esik degerini gectiginde tepki olusur. Yapay
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noronlarda da benzer bir siireg, aktivasyon fonksiyonu sayesinde gergeklestirilir. Bu fonksiyon,
literatiirde sikistirma veya esik fonksiyonu olarak da anilir. Tablo 3.2, yaygin olarak kullanilan
aktivasyon fonksiyonlarini sergilemektedir. Coziilmeye ¢alisilan problem tiirline ve ag yapisina
gore cesitli aktivasyon fonksiyonlar1 tercih edilebilir [2]. Sekil 3.10, sekil 3.11, sekil 3.12, sekil
3.13, sekil 3.14, sekil 3.15, sekil 3.16, sekil 3.17, sekil 3.18 ve sekil 3.19, tablo 3.2°de ki

aktivasyon fonksiyonlarinin gorsellestirilmis halini gostermektedir.

Aktivasyon Fonksiyonu

Formiilasyon

Sigmoid f(x)=1/1+e™)
Relu f(x) = max(0,x)
Swish f(X)=x/(1+e™)

Ikili Basamak Fonksiyonu

fx)=1 x>=0
fx)=0 x<0

Sizan Relu

f(x)=001x x<0
fx)=x x>=0

Ustel Dogrusal Birim

fx)=x x>=0
f(x)=a(e*-1) x<0

Softmax B eZi
@) =S o
Tanh f(x) = 2sigmoid(2x) — 1

Parametreli Relu

fx)=x x>=0
fx)=ax x<0

Lineer

F(x) =ax

Tablo 3.2: Aktivasyon Fonksiyonlar1 Listesi ve Formiilasyonlari
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+1.8

Sekil 3.10: Sigmoid Fonksiyonu

Sekil 3.12: Swish Fonksiyonu Sekil

Sekil 3.14: Sizdiran RELU fonksiyonu
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Sekil 3.11: RELU Fonksiyonu

3.13: Ikili Basamak Fonksiyonu

Sekil 3.15: Uslii Dogrusal Birim Fonksiyonu



LH oy

%

Sekil 3.16: Softmax Fonksiyonu Sekil 3.17 Tanh Fonksiyonu

fot

fy)=ay

Sekil 3.18: Parametreli RELU Fonksiyonu Sekil 3.19: Lineer Fonksiyon [79]

Yapay sinir aglart (YSA), klasik bilgi isleme yontemlerinden ayrilan ve bu baglamda
daha etkili sonuglar saglayabilen 6zgiin 6zelliklere sahiptir. Bu benzersiz nitelikler arasinda
eszamanli islem kapasitesi, hatalara kars1 tolerans, 6grenme yetenegi ve uygulama kolayligi
bulunmaktadir. Yapay sinir aglari, 6grenme ve ezberleme gibi becerilere sahip olup, veriler
arasinda baglantilar kurabilen, geleneksel programlama yontemlerine ihtiya¢ duymayan

0zogrenme sistemleridir [2].

Bu tez ¢aligmasinda, Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1 (YSA) modeli temel alinmistir.
Lineer olmayan giris ve ¢ikis verileri arasindaki iliskiyi 6§renmek amaciyla, giris ve ¢ikis

katmanlarinin arasina birden fazla gizli katman eklenen modellere ¢cok katmanli YSA denir.
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Gizli katmanlardaki ndron sayisin1 modeli tasarlayan kisi belirler. Ornek olarak Sekil 3.20'de,
tek gizli katmana sahip bircok katmanli YSA modeli sunulmaktadir [80]. Buradaki hedef, aga
verilen girise karsilik gelen cikisi iiretebilecek en iyi agirliklart bulmaktir. Bu siireg, agin

egitimi olarak adlandirilir [2].

Agirliklarin, ¢ikis hatalarina gore siirekli olarak giincellenip en uygun degerlerinin
ogrenilmesine yardimci olan egitim algoritmalarindan biri, Hata Geriye Yayilim
Algoritmasidir. Bu algoritma, modelin egitim siirecinde énemli bir rol oynar ve ¢ok katmanli

YSA'larin basarili sekilde 6§renmesini saglar [2].

GIZLI KATMAN

GIRIS KATMANI

CIKIS KATMANI

Sekil 3.20: Yapay Sinir Ag1 Katman Yapisi

3.5.2 Derin 6grenme

Derin Ogrenme, yapay sinir aglar1 (YSA) iizerine kurulu daha karmasik bir yapiya sahip
algoritmalar1 ifade eder. Derin 6grenme yaklasimi, veri 6zelliklerinin ve temsillerinin ¢oklu

diizeylerini 6grenmeye dayalidir. Hiyerarsik bir yapi1 i¢inde, iist diizey ozellikler alt diizey
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ozelliklere dayanarak olusturulur. Bu yapi, ¢esitli soyutlama derecelerine uygun olarak farkli

temsil diizeylerinin 6grenilmesini saglar [82].

Derin Ogrenme algoritmalari, geleneksel makine dgrenimi ydntemlerinden biiyiik
miktarda veri ve karmasik yapilari isleyebilme kapasitesiyle ayrilir. Bu, 6zellikle son yillarda
goriintii isleme alaninda milyonlarca etiketli verinin kullanilabilir hale gelmesiyle 6nem
kazanmistir. Ayrica, ekran karti tabanli hesaplama giiclindeki biiyiik gelismeler sayesinde derin

O0grenme algoritmalari popiiler hale gelmistir [81].

Derin 6grenme teknikleri, pek ¢ok alanda basar1 diizeylerini maksimize etmistir. Tiim
diinyada bir¢ok biiyiik sirket bu algoritmalart kullanarak tiriinlerini gelistirmekte ve ayni
zamanda kendi derin 6grenme yazilim kiitiiphanelerini gelistirici topluluklara sunarak bu alanin
hizli ilerlemesine katkida bulunmaktadir [81]. YSA ve DSA mimarileri 6rnek gorsel benzetimi

sekil 3.21°de gosterilmistir [83].

Yapay Sinir Az Derin Sinir Ag1

& o"’.‘_'.\‘.‘ DOINN T4
EERN IR J
X XY {/’:‘;\\\“4/" -

I/"“‘\"%" SN\ 7 S5
\\\\"/‘\\\"’/‘\\\{y

() Giris () Gizi () cikas

Sekil 3.21: Yapay Sinir Ag1 ve Derin Sinir Ag1 Yapisi

3.5.3 Evrisimsel Sinir Ag1

Derin 6grenmenin temel yapist olarak kabul edilen Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA), Sekil
x'te gosterilmektedir. Bu yapida, baslangictaki konvoliisyon (evrisim), havuzlama

katmanlarindan, diizleme ve son olarak tam bagli katmandan olugsmaktadir. Kisacasi, ESA'lar
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siral1 olarak yerlestirilmis egitilebilir boliimleri igerir ve bu bdliimlerin ardindan bir
siniflandirici yer alir. ESA'larda, girdi verileri alindiktan sonra katmanlar iizerinden islemler
gerceklestirilir ve egitim siireci ilerler. En sonunda, iiretilen sonug¢ ile hedeflenen sonug
karsilagtirilir ve bir hata degeri olusur. Bu hatanin tiim agirliklara dagitilabilmesi ic¢in geri
yayilim algoritmas1 kullanilir. Iterasyonlarla birlikte agirliklarin giincellenmesi gergeklestirilir

ve hata degerinin azaltilmasi amaclanir [85].

ESA'lar girig verisi olarak goriintii, ses ve video gibi farkli sinyalleri kabul edebilir.
Baslangicta goriintii siniflandirma tizerine odaklanan ESA'lar, son zamanlarda diger alanlarda
da yaygin olarak kullanilmaktadir. Goriintii siniflandirma siireglerinde ESA'lar pikselleri, kenar
kombinasyonlarindan olugan motiflere, bu motiflerin birlesiminden nesne pargalarina ve nesne
parcalarinin birlesiminden nesnelere doniistiiriir [85]. Sekil 3.22°de evrigimsel sinir ag1 yapist

gosterilmektedir [84].

= | Havuzlama Konvoliisyon ﬁ::;zal;’:na gau::le:;:me | O —Cikisn
Konvoliisyon R a Tam Bagh Katman Aktivasyon

+ Aktivasyon + Fonksiyonu
4B y Aktivasyon Fonksiyonu Smmflama
Giris (Resim) Fonksiyonu

Sekil 3.22 Evrisimsel Sinir Ag1 Yapisi

3.5.3.1 Giris Katmami

Evrisimli sinir aglarinin (CNN) ilk katmani olan giris katman, belirli bir boyutta verilir
ve CNN'lerin basaris1 agisindan goriintii boyutu biiylik 6nem tasir. Eger giris goriintiisiiniin
boyutu artirilirsa hem egitim siireci hem de sistem performansi olumlu ydnde etkilenebilir. Ote
yandan, goriintlii boyutunun kii¢iik se¢ilmesi durumunda egitim siireci hizlanirken, sistemin
basaris1 azalabilir. Biiylik goriintii boyutlar1 segilirse, egitim siireci uzar, fakat tasarlanan
sistemin performansi yiikselebilir. Bu nedenle, giris goriintiisiiniin boyutunun, olusturulan

sisteme uygun sekilde sec¢ilmesi 6nemlidir [84].
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3.5.3.2 Konvoliisyon Katmam

Derin 0grenme mimarilerinde onemli bir yap1 olan Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA)
temelinde dontisiim katmani yer alir. Bu katman, belirli boyutlardaki filtrelerin goriintliniin
iizerinde gezdirilerek konvoliisyon islemi gerceklestirir. Bu islem sayesinde aktivasyon
haritalar1 veya 6zellik haritalar1 olusturulur. ESA egitimi sirasinda filtre katsayilari, 6grenme
stirecinde siirekli olarak giincellenir ve boylece ag, veride hangi bolgelerin 6nemli oldugunu

belirler [85].

Ornek olarak, 7x7 boyutunda bir renkli (RGB) giris goriintiisii diisiiniildiigiinde, giris
veri boyutu 7x7x3 olacaktir. Bir 3x3 boyutunda filtre ile konvoliisyon islemi gerceklestirilirken,
filtre girig goriintiisii tizerinde belirli bir adim (stride) ile kaydirilarak dolasir. Bu islem, goriintii
matrisinin tamaminda uygulanir ve filtre katsayilar1 her renk kanalindaki degerlerle carpilip
toplam1 alinir. Bu siire¢ her {i¢ renk kanalinda gergeklestirildikten sonra, aktivasyon haritast

olusturulur [85].

Filtre katsayilar1 farkli olabilir ve tasarimcilar tarafindan modele uygun hale getirilir.
Aktivasyon haritasindaki degerler, giris ve ¢ikis arasinda ayni yogunluk araligini saglamak i¢in
normalize edilir. Bu islem, her bir renk kanali i¢in hesaplanan degerlerin filtre katsayilarinin

toplamina boliinmesiyle gergeklestirilir [85].

Ozellikle, birinci konvoliisyon katmaninda 3x3 boyutunda ve toplamda 64 filtreden
olusan bir ESA tasarimi diisiiniildiiglinde, her bir filtrenin giris goriintiisiine uygulanmasi
sonucunda elde edilen goriintiilerde, her filtrenin girig goriintiisii tizerindeki etkisi farklidir. Bu
sayede ag, farkli 6zellikleri yakalayarak daha dogru ve basarili sonuglar elde eder [85]. Sekil

3.23’de evrisimsel sinir ag1 filtre yapis1 gosterilmektedir [84].
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Sekil 3.23: Evrisimsel Sinir Ag1 Filtre Yapisi

3.5.3.3 Havuzlama katmani

Bu katmanda hedef konvoliisyon katmanindan gelen giris verisinin boyutunu
kiigiiltmektir. Bu katmanda da filtreler goriintii lizerinde hareket eder ve yeni degerler

hesaplanir. Bu degerler iki farkli tiirde hesaplanabilir: maksimum havuzlama ve ortalama

havuzlama.

havuzlamada, goriintiideki piksellerin en biiyiik degerleri alinir. Bu katmaninda iki 6dnemli

parametre bulunmaktadir: filtre boyutu ve adim parametresi. Ortalama havuzlama ve

Ortalama havuzlamada,

piksellerin  ortalamasi

maksimum havuzlama yontemlerine ait goriintiiler 3.24’deki gibidir [84].

2|1
. 1 ‘ 1 9 2
23| [ [3s |
. 1| 2
Maksimum Havuzlama

e |1

| . 1 | 15-7.')'1.2.')
23| 2
1| 2 |

Oﬁalama Havuzlama

Sekil 3.24: Evrisimsel Sinir Ag1 Havuzlama Yapisi
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3.5.3.4 Diizlestirme Katmam

Diizlestirme katmani, konvoliisyon katmanlarimin ardindan yer alir ve dogrultma
katmani, aktivasyon katmani olarak da ifade edilebilir. Dogrusal bir yapida olan bu katmanda
amac¢ negatif degerleri sifira doniistiirmektir ve boylece 6grenme siireci hizlanir [85].

Diizlestirme fonksiyonu ve diizlestirme islemi sekil 3.25 ve 3.26’da gosterilmistir [86].

RelLU

R(z) =max(0, z)

q
. 2 Diizlestirme é
Katmam I
b | 2 ] |
2
7 9 8
,'_
Ozellik Haritas: z
29
— n —
Diizlestirilmis Cikas

Sekil 3.26: Evrisimsel Sinir Ag1 Diizlestirme Yapist

3.5.3.5 Tam Baglantih Katman

Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) yapisinda, tam baglantili katman evrigim, havuzlama ve
diizlestirme katmanlarinin ardindan konumlanir. Bu katmandaki her diigiim evrisim, havuzlama
ve diizlestirme katmanlarindaki tiim diigiimlerle baglantilidir. Katman sayisi, CNN'nin yapisina

bagl olarak degisiklik gosterir [84].
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3.5.3.6 Dropout Katmani

Egitim siirecinde biiyiik veri setleri kullanildiginda, Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA) bazen
ezberleme egiliminde olabilir. Ezberlemeyi 6nlemek amaciyla DropOut katmani kullanilir . Bu
katmanin temel prensibi, agdaki belirli diigiimleri kaldirmaktir [85]. Sekil 3.27°de agin orijinal

yapisi ve Dropout katmaninin uygulanmasindan sonra elde edilen yap1 gosterilmektedir [84].

OO0 T ® KX

Standart Sinir Ag1 Yapis1 Dropout Uvgulandiktan Sonraki Sinir Ag1 Yapis:

Sekil 3.27: Dropout Uygunlandiktan Sonraki Evrigimsel Sinir Ag1

3.5.3.7 Simiflandirma Katmam
Bu katman tam baglantili katmanin ardindan yer alir ve CNN'nin siniflama siireci bu
noktada gerceklesir. Bu katman, girislerini tam baglantili katmandan alirken, ¢iktilar ise

siiflandirilmasi gereken nesne sayisina denk gelir [84].

3.5.4 Yinelemeli Sinir Aglar1 (RNN)

1980'lerde ortaya ¢ikan tekrarlayan sinir aglar1 (RNN), girdi, bir ya da birden fazla gizli
ve cikt1 katmani igeren yapilariyla dikkat ¢eker. RNN'lerin temel fikri, tekrar eden modiilleri
bir bellek olarak kullanarak 6nceki islem adimlarindaki kritik bilgileri saklamaktir. Ileri
beslemeli sinir aglarindan farkli olarak, RNN'ler geri bildirim dongiisiine sahiptir; bu sayede
ag, birden fazla girisi isleyebilir. Bu geri besleme mekanizmasi, t-1 adimindaki ¢iktinin t
adimindaki sonucu ve ardigik adimlari etkileyecek sekilde aga geri dondiiriilmesini saglar. Bu
nedenle, RNN'ler sirali veri 6grenmede basar1 gostermistir. Sekil 3.28, RNN'lerin sirali igleme

stirecini gozler Oniine sermektedir [87].

33



@
[
A
e

Sekil 3.28: Yinelemeli Sinir Ag1 Yapist

e
!

@—>—@®

®
]
A
6

Sekil 3.25, temel bir RNN yapisini gosterir; bu yapida bir girdi birimi, bir ¢ikt1 birimi
ve tekrarlayan bir gizli birim bulunur. Burada Xt, zaman adimindaki girdiyi ve ht, ayn1 zaman
adimindaki ¢iktiy1 temsil eder. Egitim sirasinda, RNN, agirlik matrislerini ayarlamak icin geri
yayilim algoritmasina basvurur. Bu, YSA'daki gradyanlarin hesaplanmasi ve agirliklarin

giincellenmesine katkida bulunan yaygin bir yontemdir [87].

Bununla birlikte, RNN'de uygulanan geri yayilim, zaman i¢inde geri yayilim (BPTT)
olarak bilinir ve alisilmisin disinda bir geri bildirim siireci kullanir. BPTT, son c¢iktidan
basglayarak katmanlar1 geriye dogru isleyen bir yontemle her birimin agirliklarini, hesaplanan
toplam ¢ikt1 hatasina gore giinceller. Ancak, bilgi dongiileri nedeniyle, sinir ag1 modelinde
biiytik agirlik giincellemeleri meydana gelir ve gradyanlarin birikimi, gilincelleme stireci

sirasinda istikrarsiz bir ag ortaya ¢ikarir [87].

BPTT'nin uzun vadeli bagimhiliklar1 6grenmedeki yetersizligi, yok olan ve patlayan
gradyan problemleri nedeniyledir. Bu durum, tekrarlayan sinir aglarinin egitiminde onemli

zorluklara yol agar [87].

3.5.4.1 Uzun-Kisa Siireli Bellek Aglar1 (LSTM)

Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM), RNN'nin gelismis bir versiyonudur ve arastirmacilar
tarafindan RNN'nin bazi dezavantajlarin1 gidermek amaciyla gelistirilmistir. LSTM'ler, uzun
vadeli bagimliliklart 6grenme ve bilgiyi uzun siireligine saklama kabiliyetine sahip 6zel bir

RNN c¢esididir [87].
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LSTM modeli, bir dizi modiil seklinde diizenlenir. Fakat bu tekrarlanan modiiller,
standart bir RNN'den farkli bir yapiya sahiptir. Tek bir sinir ag1 katmani1 yerine, bu modiiller
dort katmandan olusur ve benzersiz bir iletisim yontemiyle birbirleriyle etkilesim i¢indedirler.

LSTM sinir agimin yapisal ozellikleri Sekil 3.29'da sunulmustur [87].

ht Cikas

Ct—l ‘ *> X +
t
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t t t t
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Sekil 3.29: LSTM Ag Yapist

LSTM aglari, bellek bloklari olarak adlandirilan hiicrelerden olusur. iki durum, hiicre
durumu ve gizli durum, bir hiicreden digerine aktarilir. Hiicre durumu, veri akisinin temel
hattin1 olusturur ve esas olarak verilerin ileri yonde degismeden akmasina izin verir, yalnizca

bazi dogrusal doniistimler gerceklesebilir [87].

Hiicre durumundaki veriler, sigmoid kapilar araciligtyla eklenip ¢ikarilabilir. Bir kapi,

farkli agirliklar igceren bir katmana veya matris islem dizisine benzer bir yapidir. LSTM'ler, bu
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kapilar1 kullanarak bellek siireclerini diizenler ve boylece uzun vadeli bagimlilik problemlerini

onlemeye yonelik olarak tasarlanmistir [87].

Bir LSTM kurarken ilk asama, gereksiz bilgileri tespit edip hiicreden ¢ikarilmasini
saglamaktir. Bu bilgi ayiklama siirecinde, sigmoid fonksiyonu 6nceki LSTM biriminin ¢iktisin
ve mevcut zaman noktasindaki girdiyi kullanarak hangi bilgilerin ¢ikarilmasi gerektigine karar
verir. Sigmoid fonksiyonu ayni zamanda eski ¢iktinin hangi kisminin atilmasi gerektigini
belirler. Bu mekanizmaya unutma kapisi denir ve bu mekanizma hiicre durumundaki her bir

degere karsilik gelen O ile 1 arasinda degerler alan bir vektordiir [87].

3.6 Birlestirme Yontemleri

Cross-Modal transfer 6grenmesi gerceklestirmeden once ii¢ farkli modalite birlestirme
tiiriinden bahsedilmesi gerekir: erken birlestirme, ara birlestirme ve geg birlestirme. Erken
birlestirme, veri kaynaklarinin isleme siirecinin baslangicinda birlestirilmesidir. Ham verilerin
dogrudan birlestirilebilecegi bu yontemde, genelde oncelikli olarak belirli 6zelliklerin
cikarilmasi tercih edilir. Bu asamada c¢ikarilan 6zellikler, daha sonra bireysel verilerin tek bir
temsile birlestirilmesinde kullanilir. Birlestirilmis temsilde verilerin dogru bir sekilde
birlestirildiginden emin olunmalidir, bu sayede veriler sonraki asamalar i¢in daha uygun bir
sekilde islenebilir. Eger veriler uygun sekilde birlestirilmisse, ¢apraz korelasyonlar arasinda var
olan baglantilar ortaya cikarilabilir ve bu da sistem performansinin artmasina yardime olabilir.
Bununla birlikte, birlestirilen bu diisiik seviyeli 6zelliklerin bazen islem i¢in gereksiz
olabilecegi unutulmamalidir. Dolayisiyla, bu durum erken flizyonun giiciinii zayiflatabilir,
ciinkii alakasiz ozelliklerin birlestirilmesi sistemin genel verimliligini diistirebilir. Bu nedenle,

hangi 6zelliklerin ¢ikarilacagi ve birlestirilecegi konusunda dikkatli olunmalidir [92].

Geg birlestirme, birlestirme teknikleri arasinda en basit ve en yaygin kullanilan
yontemdir. Bu yaklagim, farkli veri tiirlerini ayr1 ayr1 tamamlanan islem akislarindan sonra
birlestirir. Her bir veri tiirli, belirli 6zelliklerine uygun sekilde o6zellestirilmis yontemlerle
islenir. Her veri tiirli i¢cin tamamlanan islem zinciri sonrasinda, genellikle bir siniflandirma
gorevinde oldugu gibi, tahmini etiketler alinir ve bu sonuglar en basit haliyle toplanir veya
ortalama alir. Boylece, farkli veri tlirlerinden elde edilen sonuglar birlestirilmis olur. Geg
fiizyonun dezavantaji, farkl veri tiirleri arasindaki ¢apraz korelasyonlarin kullanimi konusunda

bir kisithilik sunabilir. Ara birlestirme ise verilerin birlestirilmesi erken ve gec¢ birlestirme

36



arasinda bir yerde, yani isleme silirecinin ortasinda gerceklesir. Bu yontem digerlerine gore daha
esnektir fakat bu yaklasimin en biiylik zorlugu ne zaman ve nasil birlestirme yapilacagini

belirlemektir [92].

37



4. MATERYAL

Bu caligmada modlar arasi transfer 6grenimi, RAVDESS veri setindeki goriintiiler ile
duygu smiflayan modelden ogrenilen bilgileri RAVDESS veri setindeki konugsma ses
sinyallerini siniflayan modele aktararak ses sinyallerini siniflayan modelin basarisini arttirmay1
hedeflemektedir. Bu hedef literatiire transfer 6grenmesi alaninda modlar arasi transfer

O0grenmenin ne kadar basarili olabilecegini gostermesi agisindan katki saglamaktadir.

Veri tabanlar1 duygu simiflama igin biiyiikk 6neme sahiptir. Calismanin performansini
dogrudan etkileyebilir. Veri tabanlar1 agik erisimli olup olmadigina igerdigi duygu durumlarimin
sayisina, icerdigi dile, sOyleyis tarzina, profesyonel bir sekilde olusturulup olusturulmadigina

gore siralanabilir [2][38].

Veri tabanlarinda karsilagilabilecek zorluklarin basinda veri setinde ki duygu
durumlarinin yeteri kadar yogunlukta modellemesinin yapilamamasidir. Ayrica kayitin frekansi

ve bit hiz1 gibi teknik 6zelliklerinin kisitli olmasi da ¢alismanin kalitesini diisiirebilir. [1][39].

Literatiirde ses sinyallerinden duygu tanimak i¢in kullanilan baslica veri setleri EmoDB
(Berlin Duygusal Konugsma Veri Seti) [40], Etkilesimli duygusal ikili hareket yakalama veri
seti (IEMOCAP) [41], Surrey Sesli-Gorsel Ifade Edilen Duygu veri seti (SAVEE) [42] ve
RAVDESS (Ryerson Sesli-Gorsel Duygusal Konusma ve Sarki Veri Seti) [43] dir.

EmoDB veri seti agik erisimli ve almanca dilli bir veri setidir. i¢erisinde Nétr, mutluluk,
kaygi, iiziintii, igrenme, sikkinlik ve 6fke olmak tizere 7 farkli duygu durumunu igerir. 5’1 erkek

5’1 kadin 10 farkli insanin seslendirdigi bu veri setine ait 535 adet sdylem bulunmaktadir [40].

SAVEE veri seti ingilizce dilli bir ver setidir. Veri seti otkeli, nétr, sasirmis, mutlu,
igrenme, Uizlintiili ve korkulu olmak tizere 7 farkli duygu durumunu igerir. Toplamda 480
Ingiltere aksanli ifade olmak iizere, 4 erkegin seslendirdigi bu veri setinde her konusmaciya ait
120 soylem vardir. Veri seti yiiksek kalitede gorsel ve akustik verileri igerir. Veri setinde ses
verileri i¢in Ornekleme hizi1 44.1 kHz, video verileri i¢in Ornekleme hizi 60 fps olarak

belirlenmistir [42].
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IEMOCAP veri seti ingilizce dilli bir veri setidir. Veri seti 5’1 kadin 5’1 erkek olmak
iizere 10 insan tarafindan hazirlanmistir. Yaklagik 12 saatlik gorsel ve isitsel veri igermektedir.
Veri seti heyecanli, mutlu, nétr, bikkin, hayal kirikligina ugramis, kizgin, korkmus, tizgiin,

sasirmis olmak tlizere 9 farkli duygu durumunu igerir [41]. Literatiirde kullanilan daha fazla veri

setine ait bilgiler tablo 4.1°de derlenmistir.
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Veri seti Dil Boyut Duygular

EmoDB (Berlin Notr, mutluluk,

Duygusal Almanca 10 Konugmaci1 | kaygi, {iziinti,

Konusma Veri 535 Soylev igrenme,

Seti) [40] sikkinlik ve 6tke

Etkilesimli Heyecanli,

duygusal  ikili mutlu, notr,

hareket 10 Konusmact | bikkin,  hayal

yakalama  veri | Ingilizce 302 video kirikligina

seti ugramis, kizgin,

(IEMOCAP) korkmus, lizgiin,

[41] sasirmis

Surrey  Sesli-

Gorsel  Ifade 4 Konusmaci 7 farkli duygu

Edilen Duygu | Ingilizce 480 Soylev durumu

veri seti

(SAVEE) [42]

Ryerson Sesli- Sakin, {izgiin,

Gorsel mutlu, sasirmis,

Duygusal 24 Konusmact | korkmus, nétr,

Konusma ve | Ingilizce 7356 adet ses ve | kizgin, igrenme

Sarki Veri Seti gorsel verisi

(RAVDESS)

[43]

Kalabalik Mutlu, Uzgiin,

Kaynakli Ofke, Notr,

Duygusal Cok | Ingilizce 91 Konugmact | Tiksinme,

Modlu Aktorler 7442 adet | Korku

Veri  Kiimesi sOylev

(CREMA-D)

[44]

Coklu  Modlu Kizgm, Uzgiin,

Spontan Mutlu, Notr

Performans Ingilizce 12 Konusmaci

Dogaglamasi 8438 Soylev

Veri Seti (MSP-

IMPROV) [45]

Enterface Veri Saskinlik,

Seti [46] 14 farkl dil 42 Oyuncu korku, igrenme,

1166 video mutluluk,

uzintii, ofke

Bahgesehir Saskinlik,

University 31 Aktor Uziinti,  Ilgi,

Multimodal Tiirkce 1502 video Ofke, Mutluluk,

Affective Emin olmayan,

Database - 1 1grenme, Korku,

(BAUM-1) [47]

Can sikintisi

Tablo 4.1: Literatiirde kullanilan veritabanlari

40




5. YONTEM

5.1 Veri Seti

Bu tez calismasinda kullanilan veri seti Ryerson Sesli-Gorsel Duygusal Konusma ve
Sarki Veri Seti (RAVDESS)’dir [43]. Agik erisimli bir veri seti olan RAVDESS 24 farkl1 aktor
tarafindan gorsel ve isitsel verilerle olusturulmustur. 24 aktoriin 12’si erkek 12’si kadindir. Veri
seti sasirmis, sakin, kizgin, mutlu, tizgiin, igrenmis, korkmus ve notr olmak iizere 8 farkli duygu
durumunu igerir. Ayrica veri setinde her ifadenin normal ve gii¢lii olmak tizere 2 farkli duygu
seviyesini ifade eden versiyonu vardir. Veri setinde konusma ve sarki olmak {izere 2 farkl
sOyleyis tarzi mevcuttur. Veri setindeki sdyleyis tarzi ve 6zelliklerine gére dagilimi sekil 2.1°de
gosterilmistir. Sekil 5.2°de notr, Sekil 5.3” de sakin, Sekil 5.4’de mutlu, Sekil 5.5°de iizgiin,
Sekil 5.6’da kizgin, Sekil 5.7°de korkulu, Sekil 5.8’de igrenme ve Sekil 5.9’da sasirmis duygu
durumu olmak {iizere veri setindeki her duygu durumuna ait rastgele bir ses kaydmnin sinyal

gOsterimi gosterilmistir.

Ozellikler Dagilimi

3500
3000
2500
2000
1500
1000

500

Konusma (sadece  Sarki (sadece ses) Konusma (video) Sarki (video)
ses)

Sekil 5.1: Veri seti veri tiirleri dagilimi
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Notr

0.02 -
0.01 -
Z  0.00
3
~0.01 -
~0.02 -
0 05 1 L5 2 25 3 35
Zaman (s)
Sekil 5.2: Notr Ses Sinyali Ornegi
Sakin
0.02 -
0.01 1
E 0.00 1
]
~0.01 1
~0.02 1
0 06 12 18 2.4 3 36 42 48
Zaman (s)
Sekil 5.3: Sakin Ses Sinyali Ornegi
Mutlu
0.2 1
0.1
T 0.0 =
8 +
_O_l o
-0.2 A
0 05 1 15 2 25 3 35 2 45
Zaman (s)

Sekil 5.4: Mutlu Ses Sinyali Ornegi
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Uzgiin

0.04
0.02
X
E 0.00 - e —
—0.02 A
—0.04
0.5 1 15 2 2.5 35
Zaman (s)
Sekil 5.5: Uzgiin Ses Sinyali Ornegi
Kizgin
1.00
0.75 1
0.50
0.25
T 0.00 -
&
-0.25
—0.50 -
—0.75 1
~1.00 A
05 1 15 2 25 3 35 45
Zaman (s)
Sekil 5.6: Kizgin Ses Sinyali Ornegi
Korkulu
0.4
0.2 -
T 0.0
8
—0.2
—0.4
05 1 15 2 25 35
Zaman (s)

Sekil 5.7: Korkulu Ses Sinyali Ornegi
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igrenme

0.3 A

0.2 4

0.1 7

T 0.0
&
—-0.1 1
-0.2
—0.3 4
(I) 0:6 1:2 1.I8 2.I4 :I% 3.I6 4.‘2 4.‘8
Zaman (s)
Sekil 5.8: Igrenme Ses Sinyali Ornegi
Sasirmis
0.10
0.05
E 0.00

—0.05 1

—0.10 A

T T T T T T T
] 0.5 1 1.5 2 2.5 3
Zaman (s)

Sekil 5.9: Sagirmis Ses Sinyali Ornegi

Veri setinde sadece ses iceren veriler 48kHz 6rnekleme frekansina, 16 bit hiza sahiptir.
Sadece ses verilerinin uzantis1t Waveform Audio File Format (wav)’dir. Veri setindeki video
veriler ise 1280x720 piksel HD ¢oziintirliiglindedir. Ayrica video verileri H.264 AAC video
sikistirma standardina 48kHz ornekleme frekansina sahiptir, uzantis1 ise mp4 formatindadir
[43].

Veri setinde iki farkli sdylev vardir. "Kids are talking by the door" (Cocuklar kapida
konusuyor), ve "Dogs are sitting by the door" (Kopekler kapinin yaninda oturuyor) olmak iizere
veri setinde iki farkli sdylev vardir. Veri setinde 1440 sadece konusma sesi, 1012 sadece sarki
sesi, 2880 konusma videosu, 2024 sarki videosu olmak iizere toplam 7356 adet gorsel-isitsel

kay1t vardir. Veri setinin toplam biiyiikligii 24.8 GB’dir [43].

Bu ¢alismada kullanilan goriintiiler, veri setindeki her bir videonun tam ortasindan, tam

ortasindan 0.5 saniye Oncesinden ve sonrasindan, tam ortasindan 1 saniye Oncesinden ve
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sonrasindan olmak iizere 5 adet goriintii ¢ikartilarak olusturulmustur. 14400 adet konusma
videosuna ait goriintii, 10120 adet sark: videosuna ait goriintii olmak tlizere 24520 adet goriintii

elde edilmistir.

5.2 Ses Oznitelik Cikarticilar

Bu tez calismasinda MFCC ve LMFB 06znitelik ¢ikarticilar1 kullanilmistir ve librosa
kiitiiphanesinden faydalanilmistir. Her bir ses dosyasi librosa.load fonksiyonuyla sisteme
yiiklendikten sonra her ses dosyasina ait ses zaman serisi verisi 6rnekleme hizi elde edilir. Daha
sonra bu ses dosyasinin librosa. MFCC fonksiyonuyla MFCC 0znitelikleri ¢ikartilir. Bu tez
calismasinda MFCC ve LMFB uygulanan tiim ¢aligmalarda karmasiklik katsayis1 60 olarak
secilmistir. LMFB 0znitelik ¢ikarticisinda Ayrik kosinilis degisimi uygulanmaz. MFCC
oznitelik ¢ikarticisinda varsayilan olarak tip 2 ayrik kosiniis degisimi uygulanir, tip 2 yontemi
librosa tarafindan Onerilir ve daha iyi sikistirma yapar. Norm parametresi varsayilan olarak
‘ortho’ ayarlidir, bu parametre ayrik kosiniis degisimi i¢in kullanilacak normalizasyon tipidir
ve tip 2 ayrik kosiniis degisimi ile beraber librosa tarafindan Onerilir. n_ftt parametresi 2048,

hop_length parametresi 512 ve pencere fonksiyonu olarak hann fonksiyonu se¢ilmistir.

5.3 Ses Siniflama Yontemi

Ses siniflama modelimiz igin sirastyla 125, 250 ve 125 noronlu olacak sekilde 3 adet
Dense katmani kullanilmistir. Dropout katmani i¢in 0.5 degeri se¢ilmistir. Cikmis katman
ndronunda softmax diger katmanlarda relu aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. MFCC ve
LMFB islemlerinden elde edilen Oznitelikler 6§renme modeline giris néronundaki Dense

katmanina input_shape parametresi araciligiyla dahil edilmektedir.

5.4 Goriintii Sitmflama Yontemi

80x90 boyutundaki goriintiiler ImageDataGenetator.flow from_ directory fonksiyonu
ile hem sisteme yiiklenir hem de bazi ayarlamalar yapilir. Rescale parametresi 1./255 se¢ilmistir
bu goriintiideki piksel degerlerinin 0-1 arasina 6l¢ceklenmesini saglar. Zoom_range parametresi
0.3 secilmistir bu ise goriintiilerde %30’a kadar rastgele yakinlastirma yapar. Horizontal flip
parametresi ise true olarak belirlenmistir bu ise goriintiiyli yatay eksende rastgele bir oranda

cevirir. Shuffle parametresi true olarak belirlenmistir bu veri setindeki verileri rastgele
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karistirir. Bu ayarlamalarin tiimii veri setini giiglendirmek ve basariyr maksimize etmek icin

gerceklestirilmistir.

Siiflandirma i¢in yapay sinir ag1 modelinde ¢ikis ndron katmani harig tiim katmanlarda
aktivasyon fonksiyonu olarak relu kullanilmistir, ¢ikis katmaninda ise softmax fonksiyonu
kullanilmigtir. Dropout katmanlarinda oran 0.25 secilmistir. Modelde 4 adet sirasiyla 32, 64,
128 ve 256 noronlu olacak sekilde Conv2D ag1 kullanilmistir. Modelde 2 adet sirasiyla 60 ve
125 noéronlu olacak sekilde 2 adet Dense katmani kullanilmistir. Normalizasyon igin

BatchNormalization, MaxPooling2D ve Flatten katmanlar1 kullanilmistir.

5.5 Transfer Ogrenmesi Yontemi

Bu tez calismasinda transfer 6grenmesi amactyla goriintii verilerini siniflandiran modeli
ve konusma ses sinyallerini siniflandiran modeli egittikten sonra goriintii verilerini siniflandiran
modelden ses sinyallerini siniflandiran modele agirlik aktarimi gerceklestirilmistir. Transfer
ogrenmesi i¢in Oncellikle agirlik aktarimi yapilacak katmanlar belirlenir. Bu tez ¢aligmasinda
goriintlileri siniflandirmak i¢in kullanilan modelin ¢ikis katmaninin bir 6nceki katmandan
konugsma ses sinyallerini siniflandiran modelin ilk katmanina agirhik aktarimi
gerceklestirilmistir. Bu islem Keras kiitiiphanesindeki get weights() ve set weights()

fonksiyonlar1 araciligiyla gergeklestirilmistir.

5.6 Yontemde Kullanmilan Parametre Deneyleri

Bu tez calismasinda kullanilan 6nemli parametrelerden biri olan mel filtre bankasi
katsayis1 lizerinde deneyler gerceklestirilmistir. Bu deneyler Konusma tipi ses sinyalleri,
MFCC oznitelik ¢ikarticis1 ve Dense katmanlart uygulamasi iizerinde gergeklestirilmistir. Mel
filtre bankasi katsayis1 20 iken modelin siniflama basaris1 %54 olmustur, modelin toplam
parametre sayisi ise 66508 olmustur. Mel filtre bankas1 katsayis1 40 iken modelin siiflama
basaris1 %56 olmustur, modelin toplam parametre sayisi ise 69008 olmustur. Mel filtre bankasi
katsayis1 60 iken modelin siniflama basarisit %59 olmustur, modelin toplam parametre sayisi
ise 71508 olmustur. Mel filtre bankasi katsayis1 80 iken modelin smiflama basarisi %59
olmustur, modelin toplam parametre sayisi ise 74008 olmustur. Mel filtre bankas1 katsayis1 100
iken modelin siniflama basarist %59 olmustur, modelin toplam parametre sayisi ise 76508
olmustur. Bu durumda mel filtre bankasi katsayis1 olarak tercih edilmesi en optimum degerin

60 oldugu goziikmektedir.
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Bu tez ¢alismasinda kullanilan katman sayisinin basarimi nasil etkileyecegi konusunda
da deneyler gerceklestirilmistir. Bu deneyler Konugma tipi ses sinyalleri, MFCC 06znitelik
cikarticis1 ve Dense katmanlari uygulamasi lizerinde gergeklestirilmistir. 2 katmanli Dense
yapisi kullanilan uygulamada basarim orani1 %57’de kalirken modelin toplam parametre sayis1
41133 olmustur. 3 katmanli Dense yapis1 kullanilan uygulamada basarim orani %59 iken
modelin toplam parametre sayist 71508 olmustur. 4 katmanli Dense yapisi kullanilan
uygulamada basarim oran1 %53’de kalirken modelin toplam parametre sayist 104008 olmustur.
5 katmanli Dense yapisi1 kullanilan uygulamada basarim orani %45’de kalirken modelin toplam
parametre sayis1 134383 olmustur. Gergeklestirilen bu deneyler sonucunda optimum Dense ag1

katman sayisinin 3 oldugu goziikmektedir.
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6. UYGULAMA

Bu tez calismasinda 11 farkli uygulama gerceklestirilmistir ve veri seti olarak tamamiyla
RAVDESS veri setindeki ses sinyalleri ve goriintii verileri kullanilmistir. Ayrica MFCC ve
LMFB o0znitelikleri ¢ikartilan tim uygulamalarda filtre karmasikligi 60 kullanilmigtir ve tim
modellerin amaci duygu siniflamaktir. Tiim uygulamalarda siniflama raporu, karisiklik matrisi,
dogruluk ve kayip grafigi gosterilmistir. Birinci uygulamada konusma ses sinyallerinden
MFCC o6znitelikleri ¢ikartilmistir ve YSA yapisinda Dense katmanlar1 kullanilarak duygu
smiflama calismas1 yapilmistir. Ikinci uygulamada konusma ses sinyalinden MFCC
Oznitelikleri ¢ikartilmistir ve RNN yapisinda LSTM katmanlar1 kullanilarak duygu siniflama
calismas1 yapilmistir. Ugiincii uygulamada sarki tipi ses sinyallerinden MFCC &znitelikleri
cikartilmistir YSA yapisinda Dense katmanlar1 kullanilmistir. Dordiincii uygulamada sarka tipi
ses sinyallerinden MFCC oOznitelikleri ¢ikartilmigtir RNN yapisinda LSTM katmanlari
kullanilmistir. Besinci uygulamada konusma ses sinyallerinden LMFB 6znitelikleri ¢ikartilmis
ve YSA yapisinda Dense katmanlari kullanilmistir. Altincr uygulamada konusma ses
sinyallerinden LMFB 06znitelikleri ¢ikartilmis ve RNN yapisinda LSTM katmanlari
kullanilmistir. Yedinci uygulamada sarki tipi ses sinyallerinden LMFB 6znitelikleri ¢ikartilmig
ve YSA yapisinda Dense katmanlari kullanilmistir. Sekizinci uygulamada sark: tipi ses
sinyallerinden LMFB 0Oznitelikleri ¢ikartilmis ve RNN yapisinda LSTM katmanlari
kullanilmistir. Dokuzuncu uygulamada goriintii verilerinden duygu tanima ¢aligmasi yapilmis
ve Evrigimli Sinir Aglar1 yapis1 kullanilmistir. Onuncu uygulamada tezinde temel calisma
konusu olan transfer 6grenmesi uygulamasi gergeklestirilmistir, bu uygulamada goriintiilerden
duygu smiflayan modelden ses verilerinden duygu siniflayan modele transfer 6grenmesi
yontemiyle bilgi transferi gerceklestirilmis ve ses verilerinden duygu smiflayan modelin
basarisinin arttig1r goriilmiistiir. On birinci ve son uygulamada erken birlestirme yontemiyle
goriintii verilerini siniflayan modelden ses verilerinden duygu smiflayan modele model
egitilmeden Once Oznitelik aktarimi yapilmistir ve ses verilerinden duygu siniflayan modelin
basarisinin arttig1 goriilmiistiir. Siniflama raporunda ki metrikler “Precision”, “Recall” ve “F1-
Score” olarak belirlenmistir. Precision, pozitif olarak tahmin edilen Orneklerin kaginin
gercekten de pozitif oldugunu gosterir. Recall, gercekten pozitif olan 6rneklerinin ne kadarinin
dogrulukla tahmin edildigini gosterir. F1-Score ise Precision ve Recall degerlerinin harmonik
ortalamasidir, precision ve recall degerleri arasinda bir denge saglar.

Tez ¢alismasinda gerceklestirilen uygulama siralamasi:

1. Konusma tipi ses sinyali, MFCC 6znitelik ¢ikarticisi, Dense katmanlari
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Konugma tipi ses sinyali, MFCC 06znitelik ¢ikarticisi, LSTM katmanlari
Sarki tipi ses sinyali, MFCC 0znitelik ¢ikarticisi, Dense katmanlari
Sarki tipi ses sinyali, MFCC 06znitelik ¢ikarticisi, LSTM katmanlari
Konugma tipi ses sinyali, LMFB 6znitelik ¢ikarticisi, Dense katmanlari
Konugma tipi ses sinyali, LMFB 6znitelik ¢ikarticisi, LSTM katmanlari
Sarki tipi ses sinyali, LMFB 6znitelik ¢ikarticisi, Dense katmanlari

Sarki tipi ses sinyali, LMFB 6znitelik ¢ikarticisi, LSTM katmanlari

o ® N kWD

Goriintii tabanli duygu tanima i¢in derin 6grenme modeli
10. Duygu tanima performansini arttirmak igin transfer 6grenmesi

11. Duygu tanima performansini arttirmak i¢in erken birlestirme yontemi

6.1 MFCC tabanh ses sinyali duygu tanima

MFCC tabanli ses sinyali duygu tanima bashigr altinda 4 farkli uygulama
gerceklestirilmistir. Birinci uygulamada konusma tipi ses sinyali, MFCC 06znitelik ¢ikarticis1 ve
Dense katmanlar1 kullamlmistir. Ikinci uygulamada konusma tipi ses sinyalleri, MFCC
oznitelik ¢ikarticist ve LSTM katmanlar1 kullanilmistir. Ugiincii uygulamada sarki tipi ses
sinyalleri, MFCC o0znitelik ¢ikarticisi ve Dense katmanlart kullanilmistir. Dordiincii
uygulamada ise sarki tipi ses sinyalleri, MFCC Oznitelik ¢ikarticist ve LSTM katmanlari
kullanilmistir. MFCC tabanli ses sinyali duygu tanima baslig1 altinda oncellikle konusma tipi

ses sinyalleri sonrada sarki tipi ses sinyallerini i¢ceren uygulamalar gerceklestirilecektir

6.1.1 MFCC tabanh konusma tipi ses sinyali duygu tamima

MFCC tabanli konugma tipi ses sinyali duygu tanima baslig1 altinda 2 farkli uygulama
gerceklestirilmistir. Birinci uygulama konusma tipi ses sinyali, MFCC 6znitelik ¢ikarticisi ve
Dense katmanlari kullanilmistir. Ikinci uygulamada ise konusma tipi ses sinyalleri, MFCC

oznitelik ¢ikarticis1 ve LSTM katmanlar kullanilmistir.

6.1.1.1 Konusma tipi ses sinyali, MFCC oznitelik cikarticisi, Dense katmanlari

MFCC tabanli konugma tipi ses sinyali duygu tanima bashg: altindaki birinci
uygulamada konusma tipi ses sinyallerinden MFCC 06znitelikleri ¢ikartilmis olup yapay sinir
ag1 modelinde dense katmanlar1 kullanilmistir. Tablo 6.1, bu uygulamada ki siniflama raporunu

gostermektedir. Sekil 6.1, bu uygulamada ki karisiklik matrisini gostermektedir.
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Precision Recall F1-score support
kizgin 0.68 0.77 0.72 30
sakin 0.62 0.50 0.55 36
igrenme 0.57 0.67 0.62 42
korkulu 0.54 0.72 0.62 39
mutlu 0.53 0.50 0.51 36
notr 0.56 0.45 0.50 22
iizgilin 0.55 0.29 0.38 38
sasirmis 0.65 0.76 0.70 45
accuracy 0.59 288
Macro avg 0.59 0.58 0.57 288
Weighted avg 0.59 0.59 0.58 288

Tablo 6.1: Konusma, MFCC, Dense Uygulamasi Siiflama Raporu

Tablo 6.1°e gore modelin siniflama bagar1 oran1 0.59°dur. En iyi siniflanan duygu 0.72

ile kizgin, en diisiik oran ile siniflanan duygu 0.38 ile iizgiin olmustur.
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Sekil 6.1: Konugsma, MFCC, Dense Uygulamas1 Karigiklik Matrisi
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Karisiklik matrisine gére model en ¢ok hatayi {izgiin sinifin1 korkulu olarak tahmin
ederek yapmustir. Sekil 6.2°de bu uygulamanin model 6grenme egrisi, sekil 6.3’de bu

uygulamanin kayip egrisi gosterilmektedir.

model accuracy model loss
— frain 30 1 — ftrain
0.8 test test
254
0.7 4
0.6 - 201
z
g 05 815
® 0.4 4
10 A
0.3 4 ,g
1
5
0.2 1 ,F
" -\_-“__'_'_“——-__
¥
01 1 T T T T T T T 0 1 T T T T T T T
0 100 200 300 400 500 600 0 100 200 300 400 500 600
epoch epoch
Sekil 6.2: Konusma, MFCC, Dense Sekil 6.3: Konusma, MFCC, Dense
Uygulamas1 Dogruluk Grafigi Uygulamas1 Kayip Grafigi

Sekil 6.2°deki ve sekil 6.3’deki 6grenme ve kayip egrilerine bakarak egitim ve test
setindeki kayiplarin oldukga kabul edilebilir bir seviyede oldugu, konugma ses sinyalleri, mfcc

ve dense uygulamasinin basarisinin ideal diizeylerde oldugunu goriilmektedir.

6.1.1.2 Konusma tipi ses sinyali, MFCC oznitelik ¢ikarticisi, LSTM katmanlari

MFCC tabanli konusma tipi ses sinyali duygu tanima baslig1 altindaki ikinci
uygulamada konusma ses sinyallerinden MFCC 06znitelikleri ¢ikartilmis olup yapay sinir ag1
modelinde LSTM katmanlar1 kullanilmigtir. Tablo 6.2, bu uygulamada ki siniflama raporunu

gostermektedir. Sekil 6.4, bu uygulamada ki karisiklik matrisini gostermektedir.
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Precision Recall F1-score support
kizgin 0.62 0.53 0.57 30
sakin 0.47 0.53 0.50 36
igrenme 0.42 0.43 0.42 42
korkulu 0.44 0.44 0.44 39
mutlu 0.36 0.47 0.41 36
notr 0.33 0.23 0.27 22
iizgilin 0.38 0.37 0.37 38
sasirmis 0.61 0.56 0.58 45
accuracy 0.45 288
Macro avg 0.45 0.44 0.45 288
Weighted avg 0.46 0.45 0.45 288

Tablo 6.2: Konusma, MFCC, LSTM Uygulamas1 Siiflama Raporu

Tablo 6.2’ye gore modelin siniflama bagar1 oran1 0.45°dir. En iyi siniflanan duygu 0.58

ile sasirmis, en diisiik oran ile siniflanan duygu 0.27 ile n6tr olmustur.
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Karisiklik matrisine gére model en ¢ok hatayr korkulu sinifin1 mutlu olarak tahmin
ederek yapmustir. Sekil 6.5°de bu uygulamanin model 6grenme egrisi, sekil 6.6’da bu

uygulamanin kayip egrisi gosterilmektedir.

model accuracy model loss
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Sekil 6.5: Konusma, MFCC, LSTM Sekil 6.6: Konugsma, MFCC, LSTM
Uygulamasi1 Dogruluk Grafigi Uygulamas1 Kayip Grafigi

Sekil 6.5°deki ve sekil 6.6’daki 6grenme ve kayip egrilerine bakarak 30. epoch’dan
sonra egitim kayip orani diismeye devam etse de test setindeki kayiplarin artista olmas1 modelin

asir1 uyuma egilimli oldugunu géstermektedir.

6.1.2 MFCC tabanh sark tipi ses sinyali duygu tanima

MFCC tabanl sark: tipi ses sinyali duygu tanima bagligi altinda 2 farkli uygulama
gerceklestirilmistir. Birinci uygulama sarki tipi ses sinyali, MFCC 6znitelik ¢ikarticist ve Dense
katmanlar1 kullanilmistir. Ikinci uygulamada ise sarki tipi ses sinyalleri, MFCC 6znitelik

cikarticis1 ve LSTM katmanlar1 kullanilmistir.

6.1.2.1 Sark tipi ses sinyali, MFCC oznitelik ¢ikarticisi, Dense katmanlari

MFCC tabanli sarki tipi ses sinyali duygu tanima baslhig altindaki birinci uygulamada
sarki tipi ses sinyallerinden MFCC 06znitelikleri ¢ikartilmis olup yapay sinir ag1 modelinde
dense katmanlar1 kullanilmistir. Tablo 6.3, bu uygulamada ki smiflama raporunu

gostermektedir. Sekil 6.7, bu uygulamada ki karisiklik matrisini gostermektedir.
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Precision Recall F1-score support

kizgin 0.82 0.97 0.89 37
sakin 0.94 0.97 0.95 30
korkulu 0.73 0.61 0.67 36
mutlu 0.97 0.88 0.93 43
ndtr 1.00 1.00 1.00 23
tizgiin 0.78 0.82 0.80 34
accuracy 0.87 203
Macro avg 0.87 0.88 0.87 203
Weighted avg 0.87 0.87 0.86 203

Tablo 6.3: Sarki, MFCC, Dense Uygulamas1 Siniflama Raporu

Tablo 6.3’e gore modelin siniflama basar1 oran1 0.87°dir. En 1yi siiflanan duygu 1.00

ile notr, en distlik basar ile siniflanan duygu 0.67 ile korkulu olmustur.
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Karisiklik matrisine goére model en ¢ok hatayr korkulu siifin1 kizgin ve {lizgiin olarak
tahmin ederek yapmistir. Sekil 6.8’de bu uygulamanin model 6grenme egrisi, sekil 6.9°da bu

uygulamanin kayip egrisi gosterilmektedir.

model accuracy model loss
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Sekil 6.8: Sarki, MFCC, Dense Sekil 6.9: Sarki, MFCC, Dense
Uygulamasi1 Dogruluk Grafigi Uygulamasi1 Kayip Grafigi

Sekil 6.8’deki ve sekil 6.9°daki 6grenme ve kayip egrilerine bakarak egitim ve test
setindeki kayiplarin oldukea iyi bir seviyede oldugu, sarki tipi ses sinyalleri, mfcc ve dense

uygulamasinin basarisinin ¢ok iyi diizeylerde oldugunu goriilmektedir.

6.1.2.2 Sarka tipi ses sinyali, MFCC oznitelik ¢ikarticisi, LSTM katmanlari

MFCC tabanl sarki tipi ses sinyali duygu tanima baglig1 altindaki ikinci uygulamada
sarki tipi ses sinyallerinden MFCC 06znitelikleri ¢ikartilmis olup yapay sinir ag1 modelinde
LSTM katmanlar1 kullanilmigtir. Tablo 6.4, bu uygulamada ki smiflama raporunu

gostermektedir. Sekil 6.10, bu uygulamada ki karigiklik matrisini gostermektedir.
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Precision Recall F1-score support

kizgin 0.84 0.84 0.84 37
sakin 0.85 0.77 0.81 30
korkulu 0.60 0.58 0.59 36
mutlu 0.80 0.81 0.80 43
ndtr 0.92 0.96 0.94 23
tizgiin 0.67 0.71 0.69 34
accuracy 0.77 203
Macro avg 0.78 0.88 0.78 203
Weighted avg 0.77 0.87 0.77 203

Tablo 6.4: Sarki, MFCC, LSTM Uygulamas: Siiflama Raporu

Tablo 6.4’e gore modelin siniflama basar1 oran1 0.77°dir. En 1yi simiflanan duygu 0.94

ile notr, en disiik oran ile siniflanan duygu 0.59 ile korkulu olmustur.
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Karisiklik matrisine gére model en ¢ok hatayr lizgiin sinifin1 korkulu olarak tahmin

ederek yapmustir. Sekil 6.11°de bu uygulamanin model 6grenme egrisi, sekil 6.12’de bu

uygulamanin kayip egrisi gosterilmektedir.
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Sekil 6.11: Sarki, MFCC, LSTM
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Sekil 6.12: Sarki, MFCC, LSTM
Uygulamasi Kayip Grafigi

Sekil 6.11°deki ve sekil 6.12°daki 6grenme ve kayip egrilerine bakarak 30. epoch’dan
sonra egitim kay1ip orani diismeye devam etse de test setindeki kayiplarin artista olmas1 modelin
asirt uyuma egilimli oldugunu gostermektedir yine de 6.1.1.2 uygulamasina kiyasla basarinin

daha iyi bir seviyede olmasi uygulamada kullanilan veri setinin 6nemini gostermektedir.

6.2 LMFB tabanh ses sinyali duygu tanima

LMFB tabanli ses sinyali duygu tanima bashg altinda 4 farkli uygulama
gerceklestirilmistir. Birinci uygulamada konugma tipi ses sinyali, LMFB 6znitelik ¢ikarticisi ve
Dense katmanlari kullanilmugtir. ikinci uygulamada konusma tipi ses sinyalleri, LMFB
oznitelik cikarticis1 ve LSTM katmanlar1 kullanilmistir. Uglincii uygulamada sarki tipi ses
sinyalleri, LMFB 0Oznitelik ¢ikarticist ve Dense katmanlart kullanilmistir.  Dordiincti
uygulamada ise sarki tipi ses sinyalleri, LMFB 06znitelik ¢ikarticis1 ve LSTM katmanlari
kullanilmistir. LMFB tabanli ses sinyali duygu tanima baglig: altinda 6ncellikle konusma tipi

ses sinyalleri sonrada sarki tipi ses sinyallerini i¢ceren uygulamalar gerceklestirilecektir

6.2.1 LMFB tabanh konusma tipi ses sinyali duygu tanima

LMFB tabanli konusma tipi ses sinyali duygu tanima baslig1 altinda 2 farkli uygulama

gerceklestirilmistir. Birinci uygulama konusma tipi ses sinyali, LMFB 6znitelik ¢ikarticisi ve
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Dense katmanlar1 kullanilmistir. Ikinci uygulamada ise konusma tipi ses sinyalleri, LMFB

Oznitelik ¢ikarticist ve LSTM katmanlari kullanilmaistir.

6.2.1.1 Konusma tipi ses sinyali, LMFB 6znitelik ¢cikarticisi, Dense katmanlari

LMFB tabanli konusma tipi ses sinyali duygu tanmima baghigi altindaki birinci
uygulamada konusma tipi ses sinyallerinden LMFB 6znitelikleri ¢ikartilmis olup yapay sinir
ag1 modelinde Dense katmanlar1 kullanilmistir. Tablo 6.5, bu uygulamada ki siniflama raporunu

gostermektedir. Sekil 6.13, bu uygulamada ki karisiklik matrisini gostermektedir.

Precision Recall F1-score support
kizgin 0.57 0.53 0.55 30
sakin 0.64 0.69 0.67 36
igrenme 0.49 0.48 0.48 42
korkulu 0.78 0.36 0.49 39
mutlu 0.39 0.50 0.44 36
ndtr 0.40 0.45 0.43 22
lizgiin 0.35 0.32 0.33 38
sasirmis 0.47 0.60 0.53 45
accuracy 0.49 288
Macro avg 0.51 0.49 0.49 288
Weighted avg 0.52 0.49 0.49 288

Tablo 6.5: Konusma, LMFB, Dense Uygulamasi Siniflama Raporu

Tablo 6.5’e gore modelin siniflama basar1 oran1 0.49°dur En 1yi siniflanan duygu 0.67

ile sakin, en diisiik oran ile siniflanan duygu 0.33 ile lizgiin olmustur.
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Karmasiklik Matrisi
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Sekil 6.5: Konusma, LMFB, Dense Uygulamasi Karisiklik Matrisi
Karigiklik matrisine gére model en ¢ok hatay1 igrenme sinifint sasirmis olarak tahmin

ederek yapmustir. Sekil 6.14’de bu uygulamanin model 6grenme egrisi, sekil 6.15’de bu

uygulamanin kayip egrisi gosterilmektedir.
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model accuracy model loss
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Sekil 6.14: Konusma, LMFB, Dense Sekil 6.15: Konusma, LMFB, Dense
Uygulamasi1 Dogruluk Grafigi Uygulamas1 Kayip Grafigi

Sekil 6.14’deki ve sekil 6.15°deki 6grenme ve kayip egrilerine bakarak egitim ve test
setindeki kayiplarin oldukca kabul edilebilir bir seviyede oldugu, “konusma ses sinyalleri, Imfb

ve dense” uygulamasinin basarisinin ideal diizeylerde oldugunu goriilmektedir.

6.2.1.2 Konusma tipi ses sinyali, LMFB 6znitelik ¢ikarticisi, LSTM katmanlari

LMFB tabanli konusma tipi ses sinyali duygu tanima bashg altindaki ikinci
uygulamada konusma tipi ses sinyallerinden LMFB 6znitelikleri ¢ikartilmis olup yapay sinir
ag1 modelinde LSTM katmanlar1 kullanilmigtir. Tablo 6.6, bu uygulamada ki smiflama

raporunu gostermektedir. Sekil 6.16, bu uygulamada ki karigiklik matrisini gdstermektedir.

Precision Recall F1-score support
kizgin 0.56 0.63 0.59 30
sakin 0.40 0.53 0.45 36
igrenme 0.32 0.24 0.27 42
korkulu 0.40 0.46 0.43 39
mutlu 0.36 0.28 0.31 36
notr 0.36 0.23 0.28 22
iizglin 0.30 0.34 0.32 38
sasirmis 0.38 0.38 0.38 45
accuracy 0.39 288
Macro avg 0.38 0.39 0.38 288
Weighted avg 0.38 0.39 0.38 288

Tablo 6.6: Konusma, LMFB, LSTM Uygulamas1 Siiflama Raporu
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Tablo 6.6’e gore modelin siniflama basaris1 0.39, en iyi siniflanan duygu 0.59 ile kizgin,

en diigiik oran ile siiflanan duygu 0.27 ile igrenme olmustur.
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Sekil 6.16: Konugsma, LMFB, LSTM Uygulamasi Karisiklik Matrisi
Karigiklik matrisine gére model en ¢ok hatay1 lizgiin sinifin1 sakin olarak tahmin ederek

yapmuistir. Sekil 6.17°de bu uygulamanin model 6grenme egrisi, sekil 6.18’de bu uygulamanin

kay1p egrisi gosterilmektedir.
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model accuracy model loss
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Sekil 6.17: Konusma, LMFB, LSTM Sekil 6.18: Konusma, LMFB, LSTM
Uygulamas1 Dogruluk Grafigi Uygulamasi Kayip Grafigi

Sekil 6.17°deki ve sekil 6.18’deki 6grenme ve kayip egrilerine bakarak 30. epoch’dan
sonra egitim kay1p orani diismeye devam etse de test setindeki kayiplarin artista olmas1 modelin
asirt uyuma egilimli oldugunu gostermektedir. Modelin basarisinin uygulama 6.1.1.2°den

diisiik olmas1 duygu siniflamada 6znitelik ¢ikartici se¢iminin dnemini gostermektedir.

6.2.2 LMFB tabanh sarki tipi ses sinyali duygu tanima

LMFB tabanli sarki tipi ses sinyali duygu tanima basghg altinda 2 farkli uygulama
gerceklestirilmistir. Birinci uygulama sarki tipi ses sinyali, LMFB 6znitelik ¢ikarticisi ve Dense
katmanlar1 kullanilmistir. Ikinci uygulamada ise sarki tipi ses sinyalleri, LMFB 6znitelik

cikarticis1 ve LSTM katmanlar1 kullanilmasgtir.

6.2.2.1 Sarka tipi ses sinyali, LMFB oznitelik ¢cikarticisi, Dense katmanlari

LMFB tabanli sarki tipi ses sinyali duygu tanima baslig1 altindaki birinci uygulamada
sarki tipi ses sinyallerinden LMFB 06znitelikleri ¢ikartilmis olup yapay sinir ag1 modelinde
dense katmanlar1 kullanilmistir. Tablo 6.7, bu uygulamada ki smiflama raporunu

gostermektedir. Sekil 6.19, bu uygulamada ki karigiklik matrisini gostermektedir.
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Precision Recall F1-score support
kizgin 0.78 0.84 0.81 37
sakin 0.91 0.97 0.94 30
korkulu 0.67 0.50 0.57 36
mutlu 0.80 0.93 0.86 43
notr 1.00 1.00 1.00 23
iizgilin 0.84 0.76 0.80 34
accuracy 0.82 203
Macro avg 0.83 0.83 0.83 203
Weighted avg 0.82 0.82 0.82 203

Tablo 6.7: Sarki, LMFB, Dense Uygulamasi Siniflama Raporu

Tablo 6.7’ye gore modelin siniflama basar1 oran1 0.82°dir En 1yi siniflanan duygu 1.00

ile notr, en disiik oran ile siniflanan duygu 0.57 ile korkulu olmustur.
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Karisiklik matrisine gére model en ¢ok hatay1 korkulu sinifin1 kizgin ve iizglin siifinm

korkulu olarak tahmin ederek yapmustir. Sekil 6.20°de bu uygulamanin model 6grenme egrisi,

sekil 6.21°de bu uygulamanin kayip egrisi gosterilmektedir.
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Sekil 6.20°deki ve sekil 6.21°deki 6grenme ve kayip egrilerine bakarak egitim ve test

setindeki kayiplarin oldukca kabul edilebilir bir seviyede oldugu, sarki tipi ses sinyalleri, mfcc

ve Dense uygulamasinin basarisinin ideal diizeylerde oldugunu goriilmektedir.

6.2.2.2 Sarka tipi ses sinyali, LMFB oznitelik ¢ikarticisi, LSTM katmanlari

LMFB tabanli sarki tipi ses sinyali duygu tanima baglig1 altindaki ikinci uygulamada

sarki tipi ses sinyallerinden LMFB 06znitelikleri ¢ikartilmis olup yapay sinir ag1 modelinde

LSTM katmanlar1 kullanilmistir.

gostermektedir. Sekil 6.22, bu uygulamada ki karigiklik matrisini gostermektedir.

Tablo 6.8, bu uygulamada ki simiflama raporunu

Precision Recall F1-score support
kizgin 0.63 0.65 0.64 37
sakin 0.76 0.97 0.85 30
korkulu 0.48 0.39 0.43 36
mutlu 0.63 0.56 0.59 43
ndtr 0.94 0.74 0.83 23
lizgiin 0.62 0.76 0.68 34
accuracy 0.66 203
Macro avg 0.68 0.68 0.67 203
Weighted avg 0.66 0.66 0.65 203

Tablo 6.8: Sarki, LMFB, LSTM Uygulamas1 Siniflama Raporu
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Tablo 6.8’e gore modelin siiflama basar1 oran1 0.66’dir En 1yi smiflanan duygu 0.85

ile sakin, en diisiik oran ile siiflanan duygu 0.43 ile korkulu olmustur.
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Sekil 6.22: Sarki, LMFB, LSTM Uygulamasi Karisiklik Matrisi

| i
kizgin sakin

Karigiklik matrisine gére model en ¢ok hatay1 korkulu sinifin1 iizgiin olarak tahmin
ederek yapmistir. Sekil 6.23’de bu uygulamanin model 6grenme egrisi, sekil 6.24’de bu

uygulamanin kayip egrisi gosterilmektedir.
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Sekil 6.23: Sarki, LMFB, LSTM
Uygulamasi1 Dogruluk Grafigi

Sekil 6.24: Sarki, LMFB, LSTM
Uygulamas1 Kayip Grafigi

Sekil 6.23°deki ve sekil 6.24’deki 6grenme ve kayip egrilerine bakarak 70. epoch’dan

sonra egitim kayip orani diismeye devam etse de test setindeki kayiplarin artista olmas1 modelin

asir1 uyuma egilimli oldugunu gdstermektedir.

6.3 Goriintii tabanh duygu tanima i¢in derin 6grenme modeli

Gorlintli verilerinden duygu siniflama gerceklestirmek amaciyla CNN yapay sinir agi

modeli kullanilmigtir. Tablo 6.9, bu uygulamada ki siniflama raporunu gostermektedir. Sekil

6.25, bu uygulamada ki karigiklik matrisini gostermektedir.

Precision Recall F1-score support

kizgin 0.94 0.93 0.93 192
sakin 0.95 0.93 0.94 192
igrenme 0.98 0.94 0.96 192
korkulu 0.94 0.88 0.91 192
mutlu 0.87 0.96 0.92 192
ndtr 0.97 0.94 0.95 96
iizgiin 0.93 0.96 0.95 192
sasirmis 0.91 0.91 0.91 192
accuracy 0.93 1440
Macro avg 0.94 0.93 0.93 1440
Weighted avg 0.93 0.93 0.93 1440

Tablo 6.9: Goriintii Verilerinden Duygu Tanima Siniflama Raporu

Tablo 6.9’a gore modelin siiflama basar1 orani 0.93’diir. En iyi siniflanan duygu 0.96

ile igrenme, en diislik oran ile siniflanan duygular 0.91 ile korkulu ve sasirmis olmustur.
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Sekil 6.25: Goriintii Siniflandirma Uygulamasi Karigiklik Matrisi

Karigiklik matrisine gore model en ¢ok hatay1 sakin sinifin1 mutlu olarak tahmin ederek
yapmustir. Sekil 6.26’da bu uygulamanin model 6grenme egrisi, sekil 6.27°de bu uygulamanin

kayip egrisi gosterilmektedir.
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Sekil 6.26: Goriintii Siniflandirma
Uygulamas1 Dogruluk Grafigi
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Sekil 6.26°daki ve sekil 6.27°deki 6grenme ve kayip egrilerine bakarak egitim ve test
setindeki kayiplarin oldukga iyi bir seviyede oldugu, goriintii verilerinden duygu siniflama

uygulamasinin basarisinin ¢ok iyi diizeylerde oldugunu goriilmektedir.

6.4 Duygu tanima performansim arttirmak icin transfer 6grenmesi

Goriintii verilerinden duygu siniflama modelinden ses sinyallerinden duygu siniflama
modeline transfer 6grenmesi gerceklestirilmistir. Bu transfer 6grenmesi uygulamasi sayesinde
6.1.1.1 uygulamasindaki %59 olan basar1 oran1 yiizde 6.78’lik artisla %63’e ¢ikmistir. Tablo
6.10, bu uygulamada ki siiflama raporunu gostermektedir. Sekil 6.28, bu uygulamada ki

karigiklik matrisini gostermektedir.

Precision Recall F1-score support
kizgin 0.80 0.80 0.80 30
sakin 0.65 0.56 0.60 36
igrenme 0.79 0.55 0.65 42
korkulu 0.70 0.59 0.64 39
mutlu 0.59 0.53 0.56 36
ndtr 0.46 0.55 0.50 22
lizgiin 0.62 0.55 0.58 38
sasirmis 0.53 0.87 0.66 45
accuracy 0.63 288
Macro avg 0.64 0.58 0.62 288
Weighted avg 0.65 0.59 0.63 288

Tablo 6.10: Transfer Ogrenmesi ile Duygu Tanima Siniflama Raporu

Tablo 6.10’a gore modelin siniflama basar1 oran1 0.63diir En iyi siniflanan duygu 0.80

ile kizgin, en diisiik oran ile siniflanan duygu 0.50 ile ndtr olmugtur.
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Sekil 6.28: Transfer Ogrenimi Uygulamasi Karisiklik Matrisi
Karigiklik matrisine gére model en ¢ok hatayr sakin sinifin1 nétr ve mutlu simifini

sasirmis olarak tahmin ederek yapmustir. Sekil 6.29°da bu uygulamanin model 6grenme egrisi,

sekil 6.30’da bu uygulamanin kay1p egrisi gosterilmektedir.
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Sekil 6.29°daki ve sekil 6.30°daki 6grenme ve kayip egrilerine bakarak egitim ve test
setindeki kayiplarin oldukca kabul edilebilir bir seviyede oldugu transfer G6grenmesi

uygulamasinin basarisinin ideal diizeylerde oldugunu goriilmektedir.

6.5 Duygu tanima performansim arttirmak icin erken birlestirme yontemi

Goriintli verilerinden duygu siniflama yapan modelden cnn 6znitelikleri ¢ikartilip, ses
sinyallerinden duygu smiflama yapan modelden daha model egitilmeden oOnce mfcc
ozniteliklerini ¢ikarttiktan sonra Oznitelik aktarimi yapilmistir.  Bu 0Oznitelik aktarimi
isleminden sonra ses sinyallerinden duygu siniflayan model egitilmistir ve sonug¢ olarak
modelin bagarisinin 6.1.1.1 uygulamasindaki %59 olan bagar1 oran1 ytlizde 10.1°lik artigla 0.65°e
cikmistir. Tablo 6.11, bu uygulamada ki siniflama raporunu gdstermektedir. Sekil 6.31, bu

uygulamada ki karigiklik matrisini géstermektedir.
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Precision Recall F1-score support
kizgin 0.68 0.87 0.76 30
sakin 0.67 0.72 0.69 36
igrenme 0.61 0.71 0.66 42
korkulu 0.61 0.77 0.68 39
mutlu 0.72 0.58 0.65 36
notr 0.39 0.32 0.35 22
iizgilin 0.69 0.29 0.41 38
sasirmis 0.70 0.78 0.74 45
accuracy 0.65 288
Macro avg 0.63 0.63 0.62 288
Weighted avg 0.65 0.65 0.63 288

Tablo 6.11: Erken Birlestirme Y 6ntemi ile Duygu Tanima Siniflama Raporu

Tablo 6.11°e gore modelin siniflama basar1 oran1 0.65°dir En iyi siniflanan duygu 0.76

ile kizgin, en diisiik oran ile siniflanan duygu 0.35 ile n6tr olmustur.
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Sekil 6.31: Erken Birlestirme Uygulamasi Karigiklik Matrisi
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Karigiklik matrisine gére model en ¢ok hatayi {izglin sinifin1 korkulu olarak tahmin
ederek yapmustir. Sekil 6.32’de bu uygulamanin model 6grenme egrisi, sekil 6.33’de bu

uygulamanin kayip egrisi gosterilmektedir.
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Sekil 6.32: Erken Birlestirme Sekil 6.33: Erken Birlestirme
Uygulamasi1 Dogruluk Grafigi Uygulamas1 Kayip Grafigi

Sekil 6.32°deki ve sekil 6.33’deki 6grenme ve kayip egrilerine bakarak egitim ve test
setindeki kayiplarin oldukca kabul edilebilir bir seviyede oldugu erken birlestirme yontemi

uygulamasinin basarisinin ideal diizeylerde oldugunu goériilmektedir.
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7. SONUC

Bu tez ¢alismasi kapsaminda 11 farkli uygulama gerceklestirilmistir. Bu uygulama
sonuglarinin yorumlanmast 5 bdliime ayrilmistir. Birinci bdliimde modlar arasi transfer
ogrenimi yonteminin geleneksek yaklasimla karsilastirilmaktadir. Ikinci boliimde erken
birlestirme yontemi geleneksek yaklasimla karsilastirilmaktadir. Ugiincii boliimde ozellik
cikartict se¢iminin karsilastirilmasi yapilmaktadir. Dordiincii boliimde veri seti se¢iminin
karsilastirilmast  yapilmaktadir. Besinci boliimde ise model-katman karsilastirilmast

yapilmaktadir.

7.1 Modlar arasi transfer 6grenimi yonteminin geleneksel yaklasimla
karsilastirilmasi

Bu tez ¢alismasinda transfer 6grenimi i¢in CNN ag mimarisi ile goriintii verilerindeki
duyguyu smiflayan modelden, konusma tipi ses sinyali verilerinden MFCC 06znitelikleri
cikartilmig ve YSA yapisinda Dense katmanlari kullanilmis olan modele transfer 6grenimi
gerceklestirilmistir. %59 siniflandirma basarisiyla konusma tipi ses sinyallerinden MFCC
Oznitelikleri ¢ikartilmis ve YSA yapisinda Dense katmanlari kullanilmis olan modelin basarisi

%06,78’lik yiikselisle %63’e ¢cikmistir.

7.2 Erken birlestirme yonteminin geleneksel yaklasimla karsilastiriimasi

Bu tez caligmasinda erken birlestirme yontemi ile CNN ag mimarisi ile goriintii
verilerindeki duyguyu siniflayan modeldeki cnn Ozniteliklerini, konusma tipi ses sinyali
verilerinden MFCC 6znitelikleri ¢ikartilmis ve YSA yapisinda Dense katmanlar1 kullanilmig
olan modele model daha egitilmeden mfcc 6znitelikleri ¢ikartildiktan sonra 6znitelik aktarimi
yapilmistir ve bu birlesik 6znitelik matrisi daha sonra ses verilerinden duygu siniflayan modele
verilmistir. %59 smiflandirma basarisiyla konusma tipi ses sinyallerinden MFCC 6znitelikleri
cikartilmis ve YSA yapisinda Dense katmanlar1 kullanilmis olan modelin basarisi %10,17’lik

yiikseligle %65’e ¢ikmistir.
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7.3 MFCC ve LMFB ozellik ¢ikaric1 yontemlerin karsilastirilmasi

MFCC o6zellik ¢ikartict yontem ile ozellik ¢ikarimi yapilan uygulamalarin basari
ortalamasit %67 iken LMFB o0znitelik ¢ikarim yontemi o6zellik ¢ikarimi gerceklestirilen
uygulamalarin ortalamasi %59’da kalmistir. Sonug olarak ses sinyallerinden duygu tanimada

MFCC’nin LMFB’a gore daha basarili bir yontem oldugu ortadadir.

7.4 Konusma ve Sarka tipi ses sinyallerinin karsilastiriimasi

Konusma tipi ses sinyallerini igceren tiim uygulamalarin basar ortalamasi %48 iken sark1
tipi ses sinyallerini iceren tiim uygulamalarda basar1 ortalamasi %78 olmustur. Sonug¢ olarak
gerceklestirilen uygulamalarda veri setinin ¢ok 6nemli oldugu sarki tipi ses sinyallerinin

konugma tipi ses sinyallerine gore ¢ok daha yiiksek bir basarim ile siniflandirildigi goriilmiistiir.

7.5 Dense ve LSTM tipi katman tiirlerinin karsilastirilmasi

Dense YSA katmani kullanilan tiim uygulamalarin basar1 ortalamasi %69,25 iken
LSTM tipi YSA katmani kullanilan uygulamalarin basari ortalamasi 56,75 olmustur. Uygulama
sonuclarina gore ses sinyallerinden duygu tanimada Dense katmanlarinin LSTM katmanlarina

gore daha iyi sonuglar verdigi goziikmektedir.

7.6 Simirlamalar, zorluklar ve oneriler

Modlar arasi transfer 6grenimi ile ses sinyallerinden duygu tanima gerceklestirirken
karsilagilan problemlerin en baginda profesyonel bir sekilde kayit alinmis video-ses tabanli bir
veri setine erismekti. Veri setine eristikten sonra bir bagka 6nemli mesele veri setindeki veri
sayisinin oldukca fazla ve gesitli olmasi1 gerektigidir. Ses sinyalinden duygu tanima duygu
cesitlerinin fazla olabilmesi ve 6zellikle bazi duygularin birbirine ¢ok benzeyebilmesi sebebiyle
oldukca zordur. Bu c¢alismada karsilasilan en biiylik zorluk ise transfer Ogrenimi
gerceklestirirken farkli veri tiirlerine ait farkli modeller aras1 bilgi aktariminda anlamli bilginin
kaybolmamasini saglamaktir. Bu problemlerin ¢6ziimii i¢in literatiirdeki mevcut veri setlerinin
cesitliliginin ve boyutunun artmasi gerekmektedir. Ayrica transfer 6grenmesi gergeklestirirken

benzer veri tiirleri ve benzer modeller arasi ¢aligilmalidir.

74



8. KAYNAKCA

[1]
[2]
[3]
[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

[9]

[10]

[11]

[12]

[13]

Korkmaz, O. E. (2016). Ses sinyalinden duygu tanima.

Demircan, S. (2020). Ses sinyallerinden duygu tanima i¢in farkli yaklagimlar.

Erdem, E. S. (2014). Ses sinyallerinde duygu tanima ve geri erisimi (Master's thesis,
Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii).

Elmas, B. (2021). Evrigimli Sinir Aglar1 ile Mantar Goriintiilerinden Mantar Tiirlerinin
Transfer Ogrenme Yontemiyle Tanimlanmasi. Siileyman Demirel Universitesi Fen
Bilimleri Enstitlisti Dergisi, 25(1), 74-88.

Aydin, B. (2016). Ters yiiz sinif modelinin akademik basari, 6dev/gorev stres diizeyi ve
Ogrenme transferi tizerindeki etkisi (Master's thesis, Egitim Bilimleri Enstitiisii).
Derrick M. (2023). Transfer Learning Guide: A Practical Tutorial With Examples for
Images and Text in Keras. Neptune.ai. https://i0.wp.com/neptune.ai/wp-
content/uploads/2022/10/Transfer-learning-idea.jpg?resize=768%2C432&ssl=1

Tawari A., Trivedi Mohan., Speech Emotion Analysis: Exploring the Role of Context,
IEEE Transactions On Multimedia, 12(16):502-509, 2010.

Zeng Z., Pantic M., Roisman G., Huang T.S., A Survey of Affect Recognition Methods:
Audio, Visual, and Spontaneous Expressions, IEEE Transactions On Pattern Analysis
And Machine Intelligence, 31(1):39-58, 2009.

El Ayadi, M., S. Kamel, M. ve Karray, F., Survey on speech emotion recognition:
Features, classification schemes, and databases, Pattern Recognition, 44, 3 (2011) 572-
587.

France, D. J., Shiavi, R. G., Silverman, S., Silverman, M. ve Wilkes, D. M., 2000,
Acoustical properties of speech as indicators of depression and suicidal risk, Ieee
Transactions on Biomedical Engineering, 47 (7), 829-837.

FIRILDAK, K., & Talu, M. F. (2019). Evrisimsel sinir aglarinda kullanilan transfer
o0grenme yaklasimlarinin incelenmesi. Computer Science, 4(2), 88-95.

Akilotu, B. N., Kadiroglu, Z., Sengiir, A., & Kayaoglu, M. (2019). Evrigsimsel Sinir
Aglar1 ve Transfer Ogrenme Yontemi Kullanilarak Sitma Tespiti. In International
Engineering and Science Symposium, Siirt.

Elmas, B. (2021). Evrisimli sinir aglar1 ile aga¢ kabugu goriintiilerinden agag tiirlerinin
transfer 6grenme ydntemiyle tanimlanmasi. Gazi Universitesi Miihendislik Mimarlik

Fakiiltesi Dergisi, 36(3), 1253-1270.

75



[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

FIRILDAK, K., TALU, M. F., & CELIK, G. (2020). Transfer Ogrenme ve Cekismeli
Uretici Ag Yaklasimlarmi Kullanarak Cilt Lezyonu Smiflandirma Dogrulugunu
Iyilestirilmesi. Firat Universitesi Miihendislik Bilimleri Dergisi, 32(2), 491-498.

Siegel RL, Miller KD, and Jemal A. Cancer statistics, CA. Cancer J. Clin 2019; 69: 7—
34.

Nasukawa, T. ve Yi, J., 2003, Sentiment analysis: capturing favorability using natural
language processing. Proceedings of the 2nd international conference on Knowledge
capture. Sanibel Island, FL, USA, ACM: 70-77.

Schuller, B., Rigoll, G. ve Lang, M., 2004, Speech emotion recognition combining
acoustic features and linguistic information in a hybrid support vector machine - Belief
Network architecture, 2004 Ieee International Conference on Acoustics, Speech, and
Signal Processing, Vol I, Proceedings, 577-580.

Bozkurt, E., Erzin, E., Erdem, C. E. ve Erdem, A. T., 2011, Formant position based
weighted spectral features for emotion recognition, Speech Communication, 53 (9-10),
1186-1197

Durukal, M., 2015, Performance Analysis of MFCC Features On Emotion Recognition
from Speech, International Journal of Scientific and Technological Research, Vol 1
(No.5).

Karimi, S. ve Sedaaghi, M. H., 2016, How to categorize emotional speech signals with
respect to the speaker's degree of emotional intensity, Turkish Journal of Electrical
Engineering & Computer Sciences, 24, 1306-1324.

Milton, A. ve Tamil Selvi, S., 2014, Class-specific multiple classifiers scheme to
recognize emotions from speech signals, Computer Speech & Language, 28 (3), 727-
742.

Koolagudi, S. G., Murthy, Y. V. S. ve Bhaskar, S. P., 2018, Choice of a classifier, based
on properties of a dataset: case study-speech emotion recognition, International Journal
of Speech Technology, 21 (1), 167-183.

Ray, S. ve Chan, A., 2001, Automatic feature extraction from wavelet coefficients using
genetic algorithms, Neural Networks for Signal Processing Xi, 233-241.

Go, H. J., Kwak, K. C., Lee, D. J. ve Chun, M. G., 2003, Emotion recognition from the
facial image and speech signal, Sice 2003 Annual Conference, Vols 1-3, 2890- 2895.
Elmas, B. (2021). Evrisimli Sinir Aglar1 ile Mantar Goriintiilerinden Mantar Tirlerinin
Transfer Ogrenme Yontemiyle Tanimlanmasi. Siileyman Demirel Universitesi Fen
Bilimleri Enstitiisti Dergisi, 25(1), 74-88.

76



[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

[37]

Reddy, A. P. ve Vijayarajan, V., 2020, Audio compression with multi-algorithm fusion
and its impact in speech emotion recognition, International Journal of Speech
Technology.

Muhammad G., Alotaibi Y., Alsulaiman, M., Environment Recognition Using Selected
MPEG-7 Audio Features and Mel-Frequency Cepstral Coefficients, 2010 Fifth
International Conference on Digital Telecommunications, 11-16, 2010.

Paleari, M., Chellali, R., Huet, B., Features for multimodal emotion recognition: An
extensive study, Cybernetics and Intelligent Systems (CIS), 2010 IEEE Conference,
pp-90,95, 28-30, 2010.

Xie Z., Guan L., Multimodal Information Fusion of Audio Emotion Recognition Based
on Kernel Entropy Component Analysis, Multimedia (ISM), pp.1,8,2012.

Weiss, K., Khoshgoftaar, T. M., & Wang, D. (2016). A survey of transfer learning.
Journal of Big data, 3(1), 1-40.

Cai, C., Wang, S., Xu, Y., Zhang, W., Tang, K., Ouyang, Q., ... & Pei, J. (2020). Transfer
learning for drug discovery. Journal of Medicinal Chemistry, 63(16), 8683-8694.

Han, Z., Zhao, H., & Wang, R. (2019, May). Transfer learning for speech emotion
recognition. In 2019 IEEE 5th Intl Conference on Big Data Security on Cloud
(BigDataSecurity), IEEE Intl Conference on High Performance and Smart
Computing,(HPSC) and IEEE Intl Conference on Intelligent Data and Security (IDS)
(pp- 96-99). IEEE.

Luna-Jiménez, C., Griol, D., Callejas, Z., Kleinlein, R., Montero, J. M., & Fernandez-
Martinez, F. (2021). Multimodal emotion recognition on ravdess dataset using transfer
learning. Sensors, 21(22), 7665.

Zheng, F., Zhang, G., & Song, Z. (2001). Comparison of different implementations of
MFCC. Journal of Computer science and Technology, 16, 582-589.

Muda, L., Begam, M., & Elamvazuthi, 1. (2010). Voice recognition algorithms using
mel frequency cepstral coefficient (MFCC) and dynamic time warping (DTW)
techniques. arXiv preprint arXiv:1003.4083.

Han, W., Chan, C. F., Choy, C. S., & Pun, K. P. (2006, May). An efficient MFCC
extraction method in speech recognition. In 2006 IEEE International Symposium on
Circuits and Systems (ISCAS) (pp. 4-pp). IEEE.

Kishore, K. K., & Satish, P. K. (2013, February). Emotion recognition in speech using
MFCC and wavelet features. In 2013 3rd IEEE International Advance Computing
Conference (IACC) (pp. 842-847). IEEE.

77



[38]

[39]

[40]

[41]

[42]

[43]

[44]

[45]

[46]

[47]

[48]

[49]

[50]
[51]

El Ayadi, M., Kamel, M. S. ve Karray, F., 2011, Survey on speech emotion recognition:
Features, classification schemes, and databases, Pattern Recognition, 44 (3), 572-587.
Nwe, T. L., Foo, S. W., & De Silva, L. C. (2003). Speech emotion recognition using
hidden Markov models. Speech communication, 41(4), 603-623.

Burkhardt, F., Paeschke, A., Rolfes, M., Sendlmeier, W. F., & Weiss, B. (2005,
September). A database of German emotional speech. In Interspeech (Vol. 5, pp. 1517-
1520).

Busso, C., Bulut, M., Lee, C. C., Kazemzadeh, A., Mower, E., Kim, S., ... & Narayanan,
S. S. (2008). IEMOCAP: Interactive emotional dyadic motion capture database.
Language resources and evaluation, 42, 335-359.

Jackson, P., & Haq, S. (2014). Surrey audio-visual expressed emotion (savee) database.
University of Surrey: Guildford, UK.

Livingstone, S. R., & Russo, F. A. (2018). The Ryerson Audio-Visual Database of
Emotional Speech and Song (RAVDESS): A dynamic, multimodal set of facial and
vocal expressions in North American English. PloS one, 13(5), e0196391.

Cao, H., Cooper, D. G., Keutmann, M. K., Gur, R. C., Nenkova, A., & Verma, R. (2014).
Crema-d: Crowd-sourced emotional multimodal actors dataset. IEEE transactions on
affective computing, 5(4), 377-390.

Busso, C., Parthasarathy, S., Burmania, A., AbdelWahab, M., Sadoughi, N., & Provost,
E. M. (2016). MSP-IMPROV: An acted corpus of dyadic interactions to study emotion
perception. IEEE Transactions on Affective Computing, 8(1), 67-80.

Martin, O., Kotsia, 1., Macq, B., & Pitas, 1. (2006, April). The eNTERFACE'05 audio-
visual emotion database. In 22nd international conference on data engineering
workshops (ICDEW'06) (pp. 8-8). IEEE.

Zhalehpour, S., Onder, O., Akhtar, Z., & Erdem, C. E. (2016). BAUM-1: A spontaneous
audio-visual face database of affective and mental states. IEEE Transactions on
Aftfective Computing, 8(3), 300-313.

rezan CECEN, A. Duygular Insan Yasaminda Neden Vazgecilmez ve Onemlidir?.
Cukurova Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Dergisi, 9(9).

Leventhal, H., & Scherer, K. (1987). The relationship of emotion to cognition: A
functional approach to a semantic controversy. Cognition and emotion, 1(1), 3-28.
Lazarus, R. S. (1984). On the primacy of cognition.

Frijda, N. H. (1988). The laws of emotion. American psychologist, 43(5), 349.

78



[52]

[53]

[54]
[55]

[56]

[57]

[58]

[59]

[60]

[61]

[62]

[63]

[64]

[65]

[66]

[67]

Izard, C. E. (1992). Basic emotions, relations among emotions, and emotion-cognition
relations.

Ekman, P. E., & Davidson, R. J. (1994). The nature of emotion: Fundamental questions.
Oxford University Press.

Mclaren, C. (1998). Channeling your emotions.

Safran, J. D., & Greenberg, L. S. (1991). Emotion in human functioning: Theory and
therapeutic implications. Emotion, psychotherapy, and change, 3-15.

Frijda, N. H. (1994). Emotions require cognitions, even if simple ones.

Darwin C., The Expression of the Emotions in Man and Animals,1872.

Ekman P. Friesen, W.V., Constants across cultures in the face and emotion, Journal of
Personality and Social Psychology 17: 124—129, 1971.

Ekman P., Basic Emotions, Handbook of Cognition and Emotion, Sussex, UK: John
Wiley & Sons, 1999.

Plutchik R., Emotion: Theory, research, and experience: Vol. 1. Theories of emotion,
New York: Academic, 1980.

Bozoklu C., Alkibay S., Noropazarlama kapsaminda tv reklamlarina yonelik
duygulanim tepkilerinin degerlendirilmesi: yliz kaslar1 analizi ile anket yonteminin
karsilastirilmasi, 19.Ulusal Pazarlama Kongresi Bildiri Kitabi, S 143-144, 2014.
Kyriakakis C., Fundamental and Technological Limitations of Immersive Audio
Systems, Proceedings Of The IEEE, Vol. 86, No. 5, 1998.

Mower E., Mataric, M., Naryanan S., A Framework for Automatic Human Emotion
Classification Using Emotion Profiles, IEEE Transactions On Audio, Speech, And
Language Processing, 19(5):1057-1070, 2011.

JiaJ., Zhang S., Meng F., Chai L. , Emotional Audio-Visual Speech Synthesis Based on
PAD IEEE Transactions On Audio, Speech, And Language Processing, 19(3):570-582,
2011.

Soleymani M., Lichtenauer J., Pun,, T., Pantic, M., A Multimodal Database for Affect
Recognition and Implicit Tagging, IEEE Transactions On Affective Computing, Vol. 3,
No. 1:42-55,2012.

Hassan, A., 2012, On Automatic Emotion Classification Using Acoustic Features,
UNIVERSITY OF SOUTHAMPTON, 2012, 169.

Reynolds, D. A., A Gaussian Mixture Modeling Approach to Text Independent Speaker
Idendification, Ph.D. thesis, Georgia Ins. of Technology, 1992.

79



[68]

[69]

[70]

[71]

[72]

[73]

[74]

[75]

[76]

[77]

[78]

[79]

Schafer, R. W. ve Rabiner, L. R., Digital Representations of Speech Signals, Proceedings
of the Ieee, 63 (1975) 662-677.

Atal, B. S., Automatic Recognition of Speakers from Their Voices, Proceedings of the
Ieee, 64 (1976) 460-475.

Eskidere, O. ve Ertas, F., Mel Frekans1 Kepstrum Katsayilarindaki Degisimlerin
Konusmaci Tanimaya Etkisi, Uludag Universitesi Miihendislik-Mimarlik Fakiiltesi
Dergisi, 14 (2009) 92-110.

Benba, A., Jilbab, A., Hammouch, A., & Sandabad, S. (2015, March). Voiceprints
analysis using MFCC and SVM for detecting patients with Parkinson's disease. In 2015
International conference on electrical and information technologies (ICEIT) (pp. 300-
304). IEEE.

Ch. S. Kumar, P. R. Mallikarjuna, “Design of an automatic speaker recognition system
using MFCC, Vector Quantization and LBG algorithm,” International Journal on
Computer Science and Engineering, Vol. 3, no. 8, 2011.

J. Martinez, H. Perez, E. Escamilla, M. M. Suzuki, “Speaker recognition using mel
frequency cepstral coefficients (MFCC) and Vactor Quantization (VQ) techniques,”
IEEE Electrical Communications and Computers, Cholula, Puebla, Feb 2012, pp. 248-
251.

Achraf BENBA, Abdelilah JILBAB and Ahmed HAMMOUCH. "Voice analysis for
detecting persons with Parkinson’s disease using MFCC and VQ." The 2014
International Conference on Circuits, Systems and Signal Processing, Saint Petersburg
State Polytechnic University, Saint Petersburg, Russia, September 23-25, 2014.
Abdoli, S., Cardinal, P., & Koerich, A. L. (2019). End-to-end environmental sound
classification using a 1D convolutional neural network. Expert Systems with
Applications, 136, 252-263.

Rabiner, L. R. ve Juang, B. H., Fundamentals of speech recognition, Prentice Hall,
Englewood Cliffs, (1993).

Heinzel, G., Riidiger, A., & Schilling, R. (2002). Spectrum and spectral density
estimation by the Discrete Fourier transform (DFT), including a comprehensive list of
window functions and some new at-top windows.

Bergland, G. D. (1969). A guided tour of the fast Fourier transform. IEEE spectrum,
6(7), 41-52.

Sharma, S., Sharma, S., & Athaiya, A. (2017). Activation functions in neural networks.

Towards Data Sci, 6(12), 310-316.
80



[80]

[81]

[82]

[83]

[84]

[85]

[86]

[87]

[88]

[89]

[90]

[91]

[92]

Alam, M. (2016). Codes in MATLAB for training artificial neural network using particle
swarm optimization. Research Gate, 1-16.

Rende, F. S., Biitiin, G., Karahan, S., & TUBITAK BILGEM, G. (2016). Derin Ogrenme
Algoritmalarinda Model Testleri: Derin Testler.

Seker, A., Diri, B., & Balik, H. H. (2017). Derin 6grenme yontemleri ve uygulamalari
hakkinda bir inceleme. Gazi Miihendislik Bilimleri Dergisi, 3(3), 47-64.

Aslam, S., Herodotou, H., Ayub, N., & Mohsin, S. M. (2019, December). Deep learning
based techniques to enhance the performance of microgrids: a review. In 2019
International Conference on Frontiers of Information Technology (FIT) (pp. 116-1165).
IEEE.

Hacibeyoglu, M., & Ibrahim, M. H. (2018). Human gender prediction on facial mobil
images using convolutional neural networks. International journal of intelligent systems
and applications in engineering, 6(3), 203-208.

Ozkan, I. N. I. K., & Ulker, E. (2017). Derin grenme ve goriintii analizinde kullanilan
derin 6grenme modelleri. Gaziosmanpasa Bilimsel Arastirma Dergisi, 6(3), 85-104.
Suriya, M., Chandran, V., & Sumithra, M. G. (2022). Enhanced deep convolutional
neural network for malarial parasite classification. International Journal of Computers
and Applications, 44(12), 1113-1122.

Le, X. H.,Ho, H. V., Lee, G., & Jung, S. (2019). Application of long short-term memory
(LSTM) neural network for flood forecasting. Water, 11(7), 1387.

Netes. (n.d.). Frekans Nedir 2. Netes.
https://www.netes.com.tr/netes/dosyalar/kcfinder/images/6004 18 1-dmm-whatis-
frequency-715x360-2%281%29.jpg

Kaelbling, L. P., Littman, M. L., & Moore, A. W. (1996). Reinforcement learning: A

survey. Journal of artificial intelligence research, 4, 237-285.

Fayek, H. (2016, April 21). Speech Processing for Machine Learning. [Haytham Fayek].
https://haythamfayek.com/2016/04/21/speech-processing-for-machine-learning.html
Camgoz, N. C., Kindiroglu, A. A., Akarun, L., & Aran, O. (2014, April). Domain

adaptation for gesture recognition using hidden Markov models. In 2014 22nd Signal
Processing and Communications Applications Conference (SIU) (pp. 2050-2053).
IEEE.

Gadzicki, K., Khamsehashari, R., & Zetzsche, C. (2020, July). Early vs late fusion in
multimodal convolutional neural networks. In 2020 IEEE 23rd international conference

on information fusion (FUSION) (pp. 1-6). IEEE.
81


https://www.netes.com.tr/netes/dosyalar/kcfinder/images/6004181-dmm-whatis-frequency-715x360-2%281%29.jpg
https://www.netes.com.tr/netes/dosyalar/kcfinder/images/6004181-dmm-whatis-frequency-715x360-2%281%29.jpg
https://haythamfayek.com/2016/04/21/speech-processing-for-machine-learning.html

