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Konusmada duygu tanima Ingilizce adiyla Speech emotion recognition (SER), duygularin konusma
sinyalleri araciligiyla taninmasi islemidir. Insanlar, iletisiminin dogal bir parcasi olarak bu islemi verimli
bir sekilde yerine getirebilse de programlanabilir cihazlar kullanarak duygu tanima islemi hali hazirda
devam eden bir ¢aligma alanidir. Makinelerin de duygular1 algilamasi, onlarmn insan gibi gériinmesini ve
davranmasini saglayacagindan dolayi, konusmada duygu tanima, insan-bilgisayar etkilesiminin
gelismesinde onemli bir rol oynar. Gegtigimiz on y1l igerisinde ¢esitli SER teknikleri gelistirilmistir, ancak
sorun heniiz tam olarak ¢oziilmemistir. Bu makale, Evrisimsel Sinir Ag1 (Convolutional neural networks
-CNN) ve Uzun-Kisa Siireli Bellek (Long Short Term Memory-LSTM) olmak iizere iki derin 6grenme
mimarisinin birlesimine dayanan bir konusmada duygu tanima teknigi onermektedir. CNN lokal 6znitelik
se¢iminde etkinligini gosterirken, LSTM biiyiik metinlerin sirali islenmesinde biiyiik basar1 gostermistir.
Onerilen Evrisimsel LSTM (Convolutional LSTM — Co-LSTM) yaklasimu, insan-makine iletisiminde
etkili bir otomatik duygu algilama yéntemi olusturmayi amaclamaktadir. ilk olarak, Mel Frekans
Kepstrum Katsayilart (Mel Frequency Cepstral Coefficient- MFCC) kullanilarak onerilen yontemde
konusma sinyalinden bir goriintiisel 6znitelikler matrisi ¢ikarilir ve ardindan bu matris bir boyuta indigenir.
Sonrasinda modelin egitimi i¢in 6znitelik segme ve siniflandirma yontemi olarak Co-LSTM kullanilir.
Deneysel analizler, konusmanin sekiz duygusunun tamamimnin RAVDESS (Ryerson Audio-Visual
Database of Emotional Speech and Song) ve TESS (Toronto Emotional Speech Set) veri tabanlarindan
smiflandirilmast tizerine yapilmistir. MFCC Spektrogram 6znitelikleri kullanilarak Co-LSTM ile %86,7
dogruluk orami elde edilmistir. Elde edilen sonuglar, Onceki c¢aligmalar ve diger iyi bilinen
simiflandiricilarla  karsilagtirildiginda  Onerilen algoritmanin  etkinligini ikna edici bir sekilde
kanitlamaktadir.
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* Sorumlu Yazar

Speech emotion recognition (SER) is the task of recognizing emotions from speech signals. While people
are capable of performing this task efficiently as a natural aspect of speech communication, it is still a
work in progress to automate it using programmable devices. Speech emotion recognition plays an
important role in the development of human-computer interaction since adding emotions to machines
makes them appear and act in a human-like manner. Various SER techniques have been developed over
the last few decades, but the problem has not yet been completely solved. This paper proposes a speech
emotion recognition technique based on the hybrid of two deep learning architectures namely
Convolutional Neural Network (CNN) and Long Short Term Memory (LSTM). Deep CNN has
demonstrated its effectiveness in local feature selection, whereas LSTM has shown great success in the
sequential processing of large texts. The proposed Convolutional LSTM (Co-LSTM) approach aims to
create an efficient automatic method of emotion detection in human-machine communication. In the
suggested method, Mel Frequency Cepstral Coefficient (MFCC) is used to extract a matrix of spectral
features from the speech signal and afterward is converted to 1-dimensional (1D) array. Then, Co-LSTM
is employed as a feature selection and classification method to learn the model for emotion recognition.
The experimental analyses were carried out on the classification of all the eight emotions of the speech
from RAVDESS (Ryerson Audio-Visual Database of Emotional Speech and Song) and TESS (Toronto
Emotional Speech Set) databases. An accuracy of 86.7% was achieved with Co-LSTM using MFCC
Spectrogram features. The obtained results convincingly prove the effectiveness of the proposed algorithm
when compared to the previous works and other well-known classifiers.
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Giris

Birlesmis Milletler'in bir raporuna gére [1], artan insan
niifusu ile birlikte oniimiizdeki bes y1l igerisinde insanlar,
gevresindeki bireylerden ziyade sesli asistanlar etkilesime
girecek. Giinliikk etkilesimlerimizde Aple Siri, Cortana,
Amazon Alexa ve Google Asistan gibi Sanal Kisisel
Asistanlarm  (Virtual — Personal  Assistants-  VPA)
yayginlagmasiyla, sorularimizi yanitlama ve taleplerimizi
hizli ve dogru bir sekilde yerine getirme roliinii
iistleniyorlar. Bu asistanlar komutlarimizi anlasalar da ruh
halimizi tanima ve buna gore tepki verme konusunda
yeterince yetkin degiller. Bu nedenle, bu asistanlarin
yeteneklerini artirabilecek ve tiim endiistride devrim
yaratabilecek verimli bir duygu tanima sistemi gelistirmek
onemlidir [2]. Ayrica duygu tanima sistemlerinin egitim
[3], saglik [4][5], giivenlik [6] gibi bir¢ok alanda farkl
amaglarla kullanilabilmesi bu konuda yapilan ¢aligmalarin
sayisinda 6énemli bir artisa neden olmustur [7].

Duygu kelimesi canlilarin bir olaya veya nesneye verdigi
tepki olarak degerlendirilebilir. Duygularin makineler
yardimu ile tespit edilmesini duygu analizi baslig1 altinda
toplamak miimkiindiir. Duygu analizi metin [8], ses [9],
video [10], konusma [11], Yiiz ifade [12] ve beyin sinyal
(ElektroEnsefaloGrafi- EEG) [13] wverileri {zerinde
yapilabilmektedir. Caligmanin da ana konusu olan ses
verilerinden duygu analizi en basit haliyle, alinan
sinyallerin bir 6n isleme isleminden gecirilmesi, bu
sinyallerin bazi 6znitelik ¢ikarim metotlar1 ile 6zniteliklerin
elde edilmesi, ¢ikarilan ozniteliklerin makine 6grenmesi
[14] veyahut derin 6grenme [15][16] algoritmalar ile
modellenmesi ve ardindan bu model ile ses dosyalarinin
analizi seklinde 6zetlenebilir.

Sinyalden ¢ikarilan Oznitelikler dort farkli kategoride
gruplandirilabilir ve bu kategoriler akustik, dilsel,
baglamsal bilgi ve farkli Oznitelik kiimelerinin
birlesiminden elde edilen hibrit Oznitelikler olarak
gruplandirtlir.  Akustik  Oznitelikler perde, formant
frekanslar1, enerji, entropy, sifir gecis oran1 (zero crossing
rate), Mel frekansi kepstrum katsayis1 (Mel Frequency
Cepstral Coefficient- MFCC) [17], dogrusal tahmin
katsayilar1 (Linear Prediction Coefficients- LPC), gii¢
spektral yogunlugu (Power Spectral Density- PSD),
Chroma gibi ¢esitli Oznitelikler i¢ermektedir [16]. Bu
oznitelikler ses verilerinden anlam ¢ikarmak igin kullanilan
Ozniteliklerdir.  Bu  ¢alismada MFCC  Ozniteligi
kullanilmistir.

Bu alanda mevcut olan zorluklardan bahsetmek gerekirse
kullanilacak veri seti igerisinde aktarilmak istenen
duygularin net ve dogru bir sekilde yansitildigi veri
setlerinin elde edilmesidir. Bu zorluk goéze almarak
aragtirmalar i¢in gecerli goriilmiis ve gliniimiizde poptiler
olan veri setleri the Ryerson Audio-Visual Database of
Emotional Speech and Song (RAVDESS) [18], Toronto
Emotional Epeech Set (TESS) [19], a Database of German
motional peech (EmoDB) [20] gibi hazir veri setleri
veyahut bu alan iizerinde arastirmalar yapan insanlarin
kendilerinin  olusturdugu veri setleri giliniimiizdeki
caligmalarda kullanilabilmektedir.

Bir bagka zorluk da bu veri setlerinin birlikte kullanimini
saglamak. Her veri seti kendine has bir sekilde dosyalari
etiketlemekte ve bu veri setlerinden iki veyahut daha
fazlasmi kullanmak istedigimizde bu veri setlerinin
etiketlerini birlikte kullanima uygun hale getirmek
gerekmektedir. Ayni zamanda bir diger zorluk da hangi
duygularin hangi ses 6znitelikleri iizerinde etkili oldugunun
tespiti yas ve cinsiyet dahil olmak iizere sesteki bireysel
farkliliklardan dolay1 zorluk olusturmaktadir [21].

Ilgili Calismalar

Ses verilerinden duygu tahmini literatiirde 6nemli bir yer
edinmis bir ¢alisma alanidir. Canalys'e gore, akilli hoparlor
kurulu sayis1 2020'de 225 milyona ve 2022'de 320 milyona
yaklasacak. Amazon Echo ve Google Home cihazlarmin
ABD'nin %50'sinden fazlasinda bulundugu diisiiniiliiyor.
Juniper Research'e gore ise 2022 yilina kadar hane halki ve
sesli asistanlara yapilan kiiresel reklam harcamalar1 ayni y1l
19 milyar dolara ulasacak [22]. Giin gectik¢e insanlarin
hayatinda yer eden yapay zeka sistemleri ile birlikte sesli
asistanlar ve duygu analizi de bu gelismeler ile birlikte daha
da 6nem kazanmustir.

Duygularin ses dosyalart ile analizi ile alakali literatiirde bu
alanda ¢ok sayida c¢ahisma yapilmustir [2], [11],
[23][24][25]. Bu g¢alismalar neticesinde farkli metotlar ve
farkli veri setleri ile birgok sonu¢ elde edilmistir. Ses
verilerinin de spektrogramlara doniistiiklerinde bir resim
dosyasina benzer bir sekilde iki boyutlu matrise doniismesi
bu verilerin iki boyutlu 6grenme modelleri iizerinde de
calismalarini saglamistir.

Issa ve digerleri [11], 8 farkl1 duyguyu iceren RAVDESS
veri seti kullanilarak sesin MFCC, Chromagram, Mel,
Contrast, Tonnetz gibi 6znitelikleir kullanilarak 1 boyutlu
Evrisimsel Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network-
CNN) algoritmasi egitimiyle %71,61 dogruluk orani elde
etmisler [11]. Bu 6zniteliklerin disinda Log-Mel, MFCC,
perde ve enerji gibi Oznitelikler dikkate alinarak bu
Ozniteliklerin Uzun-Kisa Siireli Bellek (Long Short Term
Memory- LSTM), CNN, Gizli Markov Modelleri (Hidden
Markov Model- HMM) ve Derin Sinir Aglar1 (Deep Neural
Network- DNN) gibi farkli 6grenme algoritmalari
uygulanarak kargilagtirildigi bir makalede de Log-Mel
Spektrogrami  Oznitelikleri kullanilarak 4 katmanli 2
boyutlu CNN ile %68 dogruluk elde edilmistir [2].

CNN’nin mimarilerinden biri olan VGG-16 modeli de bu
tarz veri setlerinde kullanilmistir. Mel spektrogrami ve
VGG-16 mimarisi kullanilarak %71 oraninda dogruluk elde
edilebildigi gozlemlenmistir [23].

2005 yilinda yaymlanan, RAVDESS veriseti gibi igerisinde
etiketli ses dosyalarmi barindiran bagka veri seti olan
EmoDB iizerinde Hibrit DNN ve HMM kullanilarak
%77,92 oraninda bir dogruluk orani elde edilmistir [24].
RAVDESS veri seti ses dosyalarinin diginda video verileri
de igermekte. Bu verilerin hepsinin ses dosyasina
doniistiiriilmesi ve bunlarin MFCC 6zniteliklerinin bir
boyutlu CNN ile egitilmesi sonucu %91 F1 skoru (F1 score)
saglamak miimkiindiir [25].
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Bu calismada yapildig: gibi CNN ve LSTM derin 6grenme
algoritmalarinin  birlikte  kullanildigi ~ Srnekler de
bulunmaktadir. 2020 yilinda yayinlanan ve Berlin EmoDB
iizerinde yapilan CNN+LSTM caligmast sonucunda %63
oraninda bir dogruluk oranina erisilmistir [26].

Materyal ve Metot
Veri kiimeleri

Veri kiimesi olarak konusma ve sarki i¢eren ses dosyalari
RAVDESS veri kiimesi ve bununla birlikte TESS veri
kiimesi kullanildi.

RAVDESS [18] veri kiimesi igerisinde 24 seslendirme
sanatgist ve her birine ait 60 konusma kaydi, 44 sarki kaydi
(23. seslendirme sanatgisinin sarki kaydi bulunmakta)
bulunup toplamda 2452 kayit igermektedir. 12’si kadin,
12’si erkekten olusan bu seslendirme sanatgilari, Kuzey
Amerika aksam1 ile Ingilizce olan 2 ciimleyi
seslendirmektedirler. Bu veri seti sakin, mutlu, {izgiin,
kizgin, korkulu, sagirmis ve tiksinmis duygu hallerini iginde
bulundurur (7 sinif etiketi).

2452 ses dosyanin her birinin benzersiz bir dosya adi vardir.
Her dosya ad1 kisa ¢izgi ile ayrilan toplamda 7 kisimdan (&r.
03-01-06-01-02-01-12.wav) olusur. Biitiin kisimlarin
kendine ait farkli anlamlari vardir. Bu kisimlari soldan saga
bicimde sirastyla tanimlamak gerekirse;

1. Dosya tipi (01 = Video ve Ses, 02 = yalnizca video, 03 =
yalnizca ses)

2. Soyleme Tarz1 (01 = konusma, 02 = sarki)

3. Duygu (01 = nétr, 02 = sakin, 03 = mutlu, 04 = {izgiin, 05
= kizgin, 06 = korkulu, 07 = igrenmis, 08 = sagirmis)

4. Duygusal yogunluk (01 = normal, 02 = gii¢lii).

5. Cimle (01 = "Kids are talking by the door", 02 = "Dogs
are sitting by the door")

6. Tekrar (01 = 1. tekrar, 02 = 2. tekrar)

7. Seslendirme Sanatci (01'den 24'e kadar. Tek numaralilar
erkek, ¢ift numaralilar kadin seslendirme sanatgcilari)

Modelde kullanilan ikinci veri seti, konusma tabanli duygu
tanima alaninda arastirmacilar tarafindan yaygin olarak
kullanilan Toronto Emotional Speech Set (TESS)'dir [19].
Toplamda 2800 adet ses dosyasi igeren TESS, 26 ve 64
yaslarinda  iki farkli ses sanatgisinimn  Ingilizce
konusmalarindan olugsmaktadir. Her iki ses sanatgisi da
Toronto bdlgesinde yasayan, ana dili Ingilizce olan,
iniversite ve miizik egitimi almis insanlardir. Bu 2800
verinin toplaminda 1 saat 36 dakikalik bir veri seti elde
ederiz. RAVDESS veri kiimesine nazaran 7 adet duygu
igermektedir. Bunlar mutlu, lizgiin, kizgin, tiksinmis, nétr,
sasirmig ve korkulu olma durumlarmi kapsamaktadir.
RAVDESS veri kiimesinden farkli olarak dosya isimleri
anlamli sayilar ile kodlanmamistir. Bunun yerine dosya
isminde ses sanatgisinin cinsiyeti, ses dosyasinda verdigi
duygular yer almaktadir.

Bu calismada iki veri seti birlikte kullanildig i¢in ilk i bu
veri setlerini birlikte kullanima hazir hale getirmektir. Bu
islemi yerine getirdikten sonra kullanilan RAVDESS+
TESS veri seti tizerinde birtakim iglemler uygulanarak sesin
MFCC bznitelikleri cikarilmustir. Ilaveten Tablo 1, her
duygu i¢in toplam 6rnek sayisini gostermektedir.

Tablo 1'den, RAVDESS+TESS veri kiimesinin dengeli
(balanced) oldugu sonucuna varilabilir.

Tablo 1. Toplam numune sayisi [27]

Duygu simifi | TESS | RAVDESS | TESS+RAVDESS
Notr 200 90 290
Sakin 201 185 386
Mutlu 400 185 585
Uzgiin 398 185 583
Kizgin 399 186 584
Korkulu 399 186 584
[grenmis 399 186 584
Sagirmis 400 186 586
Oznitelik Cikarimi

CNN tabanli modellere 6znitelik ¢ikarimi yapilmadan
verilen sinyallerden elde edilen 6zniteliklerin modelin
performans: iizerinde etkisinin az oldugu gézlemlenmistir
[28]. MFCC, insan isitme algilarma dayanmaktadir.
Insanlar, 1Khz iizerindeki frekanslar1 mevcut duyular: ile
lineer olarak algilayamazlar [29]. Buradan yola ¢ikarak bir
ses 0zelligi olan MFCC, insanlarin algiladiklar seslerin bir
ozellige dokiimiinii ortaya koymustur.
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c _
i-‘th . 1 300
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Sekil 1. Bir ses dosyasimnin MFCC ile goriiniimii

Bu 6znitelikler ile birlikte ses dosyast ayni bir resim dosyasi
gibi spektrogramlar yardimu ile iki boyutlu bir matrise
donistiiriiliir. Bu sayede ses makine dgrenmesi ve derin
6grenme algoritmalarina hazir hale getirilir.

MFCC 6znitelik ¢ikarimi istenildigi takdirde bir boyutlu bir
veriye de indirgenebilir. Bu indirgeme islemi hali hazirda
iki boyutlu matris olan MFCC’nin dikey olarak degerlerinin
ortalamasimi almmasiyla saglanmaktadir. Bu islem
kullanilan donanim iizerindeki yiikii azaltacagi gibi
dogruluk oraninda da etkisi olacaktir. Bahsedilen yontem
performans faktéri g6z oOniinde bulundurularak, bu
caligmada kullanildi.
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Ayrica insan konugmasi i¢in daha uygun oldugu
gerekgesiyle yiiksek ve algak geciren filtreler MFCC
Ozniteligi olusturulurken 30Khz ve 2700Khz arasindaki
veriler dikkate alindi [23]. Bu ¢aligmanin uygulamasi
python programlama dili ile yazilmis ve bu islem icin
Librosa [30] kiitiiphanesi kullanilmistir. Ses verilerinden
Oznitelik ¢ikarimi esnasinda yiliksek ve alcak geciren
filtreler uygulanmigtr.

Verilerin egitim ve test olarak ayrilmasi

Olusturulan modelin 6grenmesi i¢in veriler belirli oranlarda
boliiniir. Bunlardan bir kism1 6grenmek igin ve kalan kismi
da 6grendiklerini test etmek iizerine olur. Bu ¢alismada da
kullanilan yiizdelik ayirma (Bekletme ¢apraz dogrulama-
Holdout cross valdation) [31]-[33] metodu bu amaca
hizmet etmektedir. Veriler bu metod yardimiyla yiizde 80
oraninda dgrenme verisi, yiizde 20 oraninda test verisi
olmak {izere X ve Y verileri kendi icerisinde 2 farkli gruba
ayrildi

Bunu yapmaktaki amag¢ 6grenme veri setiyle egittigimiz
veriyi tekrar test etmek icin kullanildiginda, modelin
basarisinin  6lgiilmesi  dogru sonuglar vermeyecektir.
Modelin daha once karsilasmadigi bir veri kiimesine
modele verdigimiz zaman, modelin 6grenme basarisinin
Olciimii gergege yakin bir sonug verecektir.

CNN

Literatiirde de goriildiigii gibi ¢ok sayida cok katmanli
algilayic1 (Multi-Layer Perceptron- MLP)[34], CNN [35],
LSTM [36] gibi derin 6grenme algoritmalar1 veya rastgele
orman (Random Forest- RF) [37], karar agaci (Decision
Tree- DT) [38], destek vektér makinesi (Support Vector
Machine- SVM) [39][40], k-en yakin komsu (K-nearest
Neighbor- KNN)[41] gibi makine 6grenme yontemleri
duygu analizi caligmalarinda kullanilmistir. CNN en
popiiler yapay sinir ag (YSA) tabanli modellerinden biridir.
YSA, bir insanin beyninde bulunan bilgiyi isleme sekli g6z
oniine alinarak gelistirilmis olan bir tekniktir ve yapay zeka
problemlerini matematik ve istatistikten yardim alarak
¢ozmektedir. Bu c¢alismada olusturulan modelin ilk
kisminda indirgenmis olan tek boyutlu MFCC O6znitelik
vektorii input olarak CNN modele verilmistir.

Convolution

Fully connected

Frequency [kHz]

(Input) L1
(Output)

Sekil 2. Ornek bir CNN [9]

CNN genel olarak evrisim katmani, ortaklama katmani ve
tam bagli katmanmi olmak {iizere 3 ayr1 katmandan
olugmaktadir. Yillar boyunca yapilan ¢esitli arastirma ve
uygulamalardan sonra bu alanla ilgilenen insanlar bu
modeli farkli veri tirleri, farkli veri setleri tiizerinde

denedikge CNN modellerini de genel yapiy1 bozmayacak
sekilde farkli mimariler olusturarak iyilestirmeye ¢alistilar.
Bunun iizerine LeNet, AlexNet, VGG, GoogLeNet, ResNet
gibi birgok mimari literatiire kazandirilmis oldu.

LSTM

LSTM, derin 6grenme alaninda kullanilan bir tekrarlayan
sinir ag1 (Recurrent Neural Network- RNN) mimarisidir.
RNN mimarilerinde bulunan ve diger mimarilere gore
farkli oldugu en temel konu hatirlayabilmesidir. Bir sonraki
adim igin verilen girdiler arasinda bir iligki ararlar ve bu
girdiler igerisinde bulduklari iligkileri hatirlarlar. Kendi
icinde bulunan yenilemeli yapist ve sonucu bir sonraki
girdiye aktarmasi sayesinde tekrarlayan sinir ag1
mimarilerinde hatirlama denilen olay yapay sinir agi
cercevesinde gergeklesir [42].

Bir RNN mimarisi olan LSTM, bu mimarilerdeki
sorunlardan biri olan Kaybolan Gradyan Inisi (Vanishing
Gradient Descent) problemini ¢6zmeyi amaglamistir.
Vanishing Gradient Descent problemi, normalde biiytik
farkliliklar bulunan girdilerin aktivasyon fonksiyonlari
sonrasinda ufak deger araliklarma indirgenmesiyle,
bunlarin gittikge sifira yaklagmasi ve model tarafindan
algilanamamasi, dolayisiyla da iyi bir 6grenilememesine
sebep olur. LSTM bu problemi yapisinda bulundurdugu
hiicre durumu ve unutma, girdi, ¢ikti kapilartyla
¢ozmektedir. Bu nedenle, LSTM modelleri iyi performans
gosteriyorlar.

Onerilen Co-LSTM

Evrisimsel LSTM (Convolutional LSTM- Co-LSTM) [43]
modeli iki 6nemli derin 6grenme mimarisi olan LSTM ve
CNN birlesiminden meydana gelmis bir mimaridir. CNN
ile detaylica ¢ikarilan 6zniteliklerin, LSTM algoritmasimin
veriyi iliskilendirme ve hatirlama/unutma mekanizmasiyla
birlesmesi bu mimaride 6nemli rol oynamaktadir. Co-
LSTM [43], sosyal medyada bulunan biiyiik veriden duygu
analizi yapmayi amaglayan metin verilerinde, sikca
kullanilan Naive Bayes (NB) algorimasima gore ¢ok daha
iyi bir dogruluk oran1 yakalamistir. Bu ¢alismada, konusma
duygu tanima i¢in Onerilen Co-LSTM'nin performansi
incelenmistir. Onerilen yontemin adimlar1 ve yapis1 sekil 3
ve sekil 4°te sirastyla gosterilmigtir.

Arastirma Sonuclari ve Tartism
Gergeklestirim

Bu calismada MFCC ses 6zniteligi kullanilmistir. MFCC
ses Ozniteliginin sayisi hem kullanilan donanim nedeniyle
hem de literatiirde sik¢a bu degerin kullanildigindan dolay1
40 olarak belirlenmistir. Olusturmay1 planladigimiz yapida
kullanilan evrisimli katmanlarin (Convolution layers)
performans ve basarim agisindan diigliniilerek 1 boyutlu
olmasi gerektigine karar verildi. Bu yapinin en baginda yer
alan bir boyutlu CNN (1 Dimensional CNN- 1D CNN)
icerisinde her biri sirasiyla 128, 256, 256 ve 512 filtreden
ayrica ¢ekirdek boyutu (kernel size) 3 olan dort evrisimli
katman kullanilmigtir. Evrisimli katmana ek olarak
Dogrultulmusg Lineer Birim (Rectified Linear Unit- ReLU)
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aktivasyon fonksiyonu uygulanmis ve ardindan bu katmana
y1gin normallestirme isleminden gegirilmistir.

Bu islemler bahsi gegen dort katmana da uygulanmistir
Ortaklama katmanlarinin  (pooling layers), Oznitelik
sayimizin 40 olmasi ve ortaklama katmanlar1 kullanilarak
bu saymin ¢ok kii¢iik sayilara inmesi bunun sonucunda da
basarmin diismesi nedeniyle bu modelde kullanilmamasina
kanaat getirilmistir. CNN’ 1 tanimladiktan sonra yapiya
LSTM algoritmas1 da dahil edildi. LSTM algoritmasi
olusturulan bu yapida 2 katmandan olugmakta.

Speech signal

< -
kotugma ging
egitim verileri:

RAVDESS+TESS

!

ormitelik pikarma

v

MFCC

dzmtelikler
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CNN:
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Max pooling layer
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LSTM layer
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Sekil 3. Onerilen duygu tanima modelinde derin dgrenme

adimlarinim sematik diyagrami ( [44] den uyarlandi)
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Giris Katmani girdi [ »40, 1)]
cikti [C , 40, 1)]
irdi ,40,1
1B Evrisimli Katman ElE ¢ )
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irdi , 40, 128
Yigin Normallestirme g ¢ )
cikti ( , 40, 128)
ReLU Aktivasyon girdi | ( , 40, 128)
Fonksiyonu okt | (40, 128)
irdi | ( , 40, 128)
1B Evrisimli Katman g
cikti ( , 40, 256)
irdi ( , 40, 256
Yigin Normallestirme g )
cikti ( , 40, 256)
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Fonksiyonu cikt ( 40, 256)
irdi , 40, 256
1B Evrisimli Katman giral { )
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LSTM
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Sekil 4. Bu ¢aligmada olusturulan Co-LSTM yapist
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Bu iki katman da igerisinde 256 birim barindirmaktadir. Ve
her bir LSTM katmaninin ardindan 0,1 oraninda bir
seyreltme (dropout)  katmani eklenmistir. Verimizi
diizlestirme (flatten) isleminden sonra elde edilen vektorii
sadece ¢ikti katmani olarak smiflandirma yapilmasi i¢in
veri setinin duygularinin sayist olan 8 birimlik bir tam
baglantili katman (Fully Connected Layer) kullanilmigtir.
Bu tam baglantili katman ¢ikis katmani oldugu i¢in Softmax
aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.

Optimizasyon algoritmas: olarak 2019 yilinda yaymlanan
ve diger optimizasyon algoritmalarina nazaran statik
ogrenme orani (learning rate) almayan, Adam optimizasyon
algoritmas1 kadar hizli ve Olasiliksal Dereceli Azalma
(Stochastic Gradient Descent- SGD) kadar iyi bir
optimizasyon algoritmasi oldugunu iddia eden AdaBound
[45] optimasyon algoritmasi kullanildi. AdaBound tek bir
O0grenme orani almak yerine iki adet 6grenme orani alarak
mevcut yapitya bu iki oran arasinda bir optimizasyon
uygular.

Co-LSTM’yi egitmek igin belirli bir numune sayist (batch
size) secilmemistir, mevcut olan varsayilan (default viaue)
ile egitim tamamlanmistir. Ayrica model i¢in 50 tur (epoch)
sayist belirlenmistir. Bunun nedenini 50. tur sonrasinda
kayip fonksiyonumuzdaki artis dogruluk oranimizdaki
sabitlik olarak agiklanabilir. Ayrica, sinir aglarin1 optimize
etmek icin seyrek kategorik ¢apraz entropi (sparse
categorical cross entropy) bir kayip fonksiyon (loss
function) olarak tercih edilmistir Son olarak MFCC ile
Ozniteliklerine ayirdigimiz verileri ve bunlarin etiketi olan
8 ayr1 duyguya gore bir model olusturulmak istenmistir.

Olusturulan modelin basarisini  6lgmek igin  kesinlik
(precission), duyarlilik (recall), F1 skoru ve dogruluk orant
(accuracy  score)  [46][47] gibi  degerlendirme
parametrelerine  bakilmaktadir. Co-LSTM  modelin
uygulamalar1 python derin 6grenme kiitliphanesi Keras ile
yapilmigtir. Ayrica, bir python kiitiiphanesi olan Sklearn,
makine 6grenme modelleri gelistirmek ve degerlendirme
parametrelerinin hesaplanmak i¢in kullanilmistir.

Derin bir mimari i¢in 6grenme orani, dropout, katman say1si
vb. gibi hiperparametrelerin secilmesi ¢ok Onemlidir.
Hiperparametre optimizasyonunun amaci, derin agin
performansini bagimsiz bir veri setinde iyilestirmektir [16].
Deneylerimizde, hiperparametreleri optimize etmek i¢in
Onerilen Co-LSTM’de rastgele arama (random search)
metodu uygulanmistir [48].

Performans degerlendirme ve karsilastirma

Bu ¢alismada ¢esitli 6grenme algoritmalart denenerek
mevcut ses veri setinin MFCC ile 6znitelikleri ¢ikarilip, 8
farkli smiflandiricida  test edilerek ¢esitli  sonuglar
alimmigtir. Bu sonuglar Tablo 2 de gosterilmektedir. Bu
tabloda var olan tiim 6grenme algoritmalarina 1zgara arama
tabanli parametre iyilestirme iglemleri uygulanarak (grid
search based-hyberparameter tuning) alinabilecek en
yiksek dogruluk oranlar1 alinmaya calisildi. 40 adet
Oznitelik igceren ¢ok kisitli bir 6znitelik kiimemiz olmasina
ragmen tim smiflandiricilarin %60 degeri {izerinde
degerler dogruluk oranlar1 aldig1 gézlemlenmistir. Buradan

yola ¢ikarak birlestirmis oldugumuz iki veri kiimesinin
birbiriyle uyumlu oldugu sdylenebilir. Bu tablodaki
degerlendirme parametrelerine bakildig1 zaman en basarili
sonucun  %86,7 ile Co-LSTM derin &grenme
algoritmasinda oldugu goziikmektedir. Bu ise bize Co-
LSTM o6grenme algoritmasinin metin verilerinde oldugu
kadar ses verilerinde de duygu tahmini i¢in basarili oldugu
varsayimma  ulastirabilir. Co-LSTM  algoritmasinin
ardindan gelen algoritmaya baktigimizda SVM geldigi
goriilmektedir. SVM parametre iyilestirme islemi sirasinda
parametrelere gore verdigi dogruluk oranlari gz oniinde
bulunduruldugunda bu algoritmanin mevcut veri seti igin
¢ekirdegin Radyal Temelli Fonksiyon (Radial basis
function- RBF) oldugu, marjinin dar oldugu ve dagilim
genisgliginin genis oldugu durumlarda dogruluk oraninin
arttigl gézlemlenmistir.

Literatiirdeki benzer calismalar ile Onerilen yOntemin
Oznitelikleri ve dogruluk oranlar1 Tablo 3 de gdsterilmistir.
Literatiirdeki benzer ¢alismalar géz Oniine alindiginda
olusturulan modelin kisith bir 6znitelik kiimesi ile
herhangi bir 6znitelik se¢im algoritmasina tabii olmadan
bu sonucu elde etmis olmasi modelin bu veri seti igin
uygun oldugunu géstermektedir.

Tablo 2. Modellerin, RAVDESS+TESS veri setinde
MFCC 6zniteligi kullanilarak elde ettikleri degerlendirme
parametreleri

Model | Kesinlik | Duyarlilik SkFolru D‘f:;i;‘k
DT 06232 | 06232 | 06233 | 06233
MLP 07589 | 07145 | 07150 | 0.7117
KNN 08125 | 08106 | 0.8100 | 0.8106
RF 08473 | 08372 | 0.8384 | 08372
SVM 08566 | 0.8553 | 0.8555 | 0.8553
LSTM 07859 | 07792 | 07802 | 0.7792
1IDCNN | 0.8200 | 08192 | 08187 | 0.8192
"C‘;ei‘sl% 0.8698 | 0.8677 | 0.8682 | 0.8677
Deneysel sonuglar, Onerilen ydntemimizin alti son

teknoloji yaklagiminin besinden daha yiiksek siiflandirma
dogrulugu elde ettigini gostermektedir. Onerilen Co-
LSTM yonteminin dogrulugu Ref. [19] tekniginden biraz
daha diisiik olmasina ragmen, Co-LSTM daha basittir ve
Ref. [19]'dan daha diisiik zaman karmasikligina sahiptir.
Bunun nedeni, Ref. [19] modelinin yapisinda ¢esitli 6zellik
¢ikarma yontemlerini ve parcacik siiriisii optimizasyonu
(Partcile  swarm  Optimization -PSO)  stratejisini
kullanmasidir.
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Tablo 3. Co-LSTM ve son teknoloji yontemler (state-of-art methods) arasindaki karsilagtirmanin sonuglari

Calisma Veri Seti Oznitelik Metod D()(‘)g:::ll:k
Aldeneh ve Provost (2017) [49] RAVDESS Mel Spektrogrami | CNN (VGG-16) 0.7100
Darekar ve Dhande (2018) [50] RAVDESS MFCC, NMF, Pitch | ANN & PSO-FF 0.8870
Bhavan ve digerleri (2019) [51] RAVDESS MFCC Baggffdse\r;‘:‘\jmb'e 0.7569
Mekruksavanich ve digerleri (2020) [52] RA;/E[;I;SS MFCC DCNN 8;2?2
Keesing ve digerleri (2020) [53] TESS Mel Spektrogrami CNN (2D) 0.5510
Tangriberganov ve digerleri (2020) [26] EmoDB _ Co-LSTM 0.6370
Mustageem ve Kwon (2020) [35] RAVDESS | Ust diizey ozellikler | DSCPSIMdE CNN |5 o)
(DSCNN)

Singh ve digerleri (2021)[54] RAVDESS MFCC CNN (1D) 0.8293
Onerilen Co-LSTM RAVDESS+TESS MFCC Co-LSTM 0.8677

Sonug¢

Duygu Analiz sistemleri canlilarin seslerinden, yiiz
ifadelerinden veya yazdiklari iizerinden duygularinin
analizi ve tahminlenmesini amaglamaktadir. Bu
calismadaki konu olan ses verilerinden duygu analizi
islemini gerceklestirebilmek icin bu seslerden g¢esitli
Ozniteliklerin ¢ikarilmasi ve bunlardan sistem i¢in anlamli
olanlarinin sisteme dahil edilmesi gerekmektedir.

Bu ¢aligmada, Adabound optimizasyon fonksiyonun, CNN
ile LSTM birlikte ¢alismasinin bir iiriinii olan Co-LSTM
mimarisinin ses verileri {izerinde duygu analizi igin ortaya
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