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Duygu tanima sistemleri, insan-makine etkilesiminde sezgisel ve etkili ara yiizlerin gelistirilmesine olanak
tantyan Onemli bir teknolojidir. Son yillarda derin 6grenme yaklasimlarinin benimsenmesiyle bu
sistemlerin etkinligi artmis ve farkli model tiirlerinin performanslarinin incelenmesi énem kazanilmustir.
Bu ¢alisma, ses tabanli duygu siniflandirma alaninda uzun-kisa siireli bellek (Long-Short Time Memory-
LSTM) ve DenseNet modellerinin performanslarini karsilagtirmayr amaglamaktadir. Emotion Speech
Dataset (ESD) kullanilarak ses verileri iizerinde Mel Frekans Kepstral Katsayilart (MFCC) yontemi ile
ozellik c¢ikarimi yapilmis, veriler dengelenmis ve modeller egitilmistir. Performans degerlendirmesi,
dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-skoru metrikleri ile ger¢eklestirilmistir. Sonuglar, LSTM modelinin
tim metriklerde %92 oraninda basar1 sergiledigini, DenseNet modelinin ise %88 oraninda kaldigmi
gostermistir. Uzgiin duygusunda LSTM modeli %98 kesinlik ve %92 duyarlilik sunarken, DenseNet
modeli %94 kesinlik ve %89 duyarlilik saglamistir. Saskin duygusunda LSTM %86 kesinlik ve %97
duyarlilik elde ederken, DenseNet %82 kesinlik ve %93 duyarlilik sunmustur. Mutlu duygusunda her iki
model daha diisiik performans sergilemis olup, LSTM %85 kesinlik ve %81 duyarlilik oranlarina,
DenseNet ise %80 kesinlik ve %76 duyarlilik oranlarina ulagsmstir. Sonug olarak, LSTM modelinin, bu
calisma kapsaminda kullanilan veri seti ve deneysel kosullarda zamansal veri isleme kapasitesi sayesinde
daha yiiksek performans sergiledigi belirlenmistir.
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* Sorumlu Yazar

Emotion recognition systems are a significant technology enabling the development of more intuitive and
effective human-machine interaction interfaces. In recent years, the adoption of deep learning approaches
has enhanced the efficiency of these systems, and examining the performance differences among various
model types has become a critical research area. This study aims to compare the performance of Long
Short-Term Memory (LSTM) and DenseNet models in the field of speech-based emotion classification.
The Emotion Speech Dataset (ESD) was utilised, and feature extraction was performed on the speech data
using the Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) method. The data were balanced, and the models
were trained. Performance evaluation was conducted using accuracy, precision, recall, and F1-score
metrics. The results showed that the LSTM model achieved 92% success across all metrics, while the
DenseNet model remained at 88%. For the “sad” emotion, the LSTM model provided 98% precision and
92% recall, whereas the DenseNet model yielded 94% precision and 89% recall. Regarding the “surprised”
emotion, the LSTM model achieved 86% precision and 97% recall, while the DenseNet model recorded
82% precision and 93% recall. In the “happy” emotion, both models exhibited lower performance, with
the LSTM model achieving 85% precision and 81% recall, and the DenseNet model attaining 80%
precision and 76% recall. In conclusion, it was determined that the LSTM model demonstrated higher
performance due to its temporal data processing capability, under the dataset and experimental conditions
used in this study.
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Giris

Duygu, deneyimler, diisiinceler veya insanlarla etkilesimler
gibi girdilere tepki olarak gelisen dinamik bir biligsel ve
fizyolojik durumdur. Duygular, 6znel deneyim, bilissel
stirecler, davranigsal tepkiler, fizyolojik degisimler ve iletigim
stireclerini kapsar. Bu kapsamda, duygu tanima teknolojileri,
insan duygularini gesitli isaretlerden, 6rnegin ses tonu, yiiz
ifadeleri ve viicut dili gibi verilerden tespit etmeye yonelik
olarak gelistirilmistir. Otomatik duygu algilama sistemleri,
makinelerin insan duygularini anlayarak daha duyarli ve
kigisel hizmetler sunmasimni amaglamaktadir. Duygusal
durumlarin tespiti, insan-makine etkilesimlerini gelistirmek
ve iletigsim siireclerini daha verimli hale getirmek acgisindan
onemli bir role sahiptir. Pazarlama, saglik hizmetleri, insan-
robot etkilesimi ve giivenlik gibi alanlarda bu teknolojilere
olan ilgi giderek artmaktadir. Saglik sektoriinde, duygularin
izlenmesi norolojik rahatsizliklarin yonetimi igin kritik
o6neme sahiptir. Uyku bozukluklari, sizofreni, Parkinson
hastalig1 ve uyku kalitesinin degerlendirilmesi gibi sorunlarda
duygu tanima sistemlerinden yararlanilmaktadir [1],[2],[3].
Ayrica, otizm spektrum bozuklugu, dikkat eksikligi ve
hiperaktivite bozuklugu ile panik bozuklugu gibi psikolojik
durumlarin degerlendirilmesi ve yorgunluk, uykusuzluk,
depresyon ile agr1 gibi fizyolojik durumlarin takibinde bu
sistemlerin kullanim alan1 genislemektedir. Bu sistemler,
zaman i¢inde duygusal degisimlerin izlenmesi ile daha
kapsamli veri analizi yapilmasina olanak tanimaktadir. Yapay
zekd ve derin 6grenme yontemlerindeki gelismeler, duygu
tanima teknolojilerinin dogrulugunu artirarak daha giivenilir
sonuglarin  elde edilmesini saglamaktadir [4],[5],[6].
Literatiirde, yiiz ifadeleri ve ses tabanli duygu tanima
sistemlerinde genellikle derin &grenme modelleri tercih
edilmektedir [7],[8]. Bu modeller, karmasik veri yapilarinda
ve biiyiik veri setleri tizerinde etkili sonuglar {ireterek yiiksek
dogruluk oranlarina ulagabilmektedir. Gorsel ve isitsel
verilerin islenmesinde 6ne ¢ikan bu yaklagimlar, insan
duygularinin dogru sekilde taninmasina katki saglamaktadir.
Ozellikle zamansal degisimlerin takibi gereken analizlerde,
derin 6grenme tabanli yontemler dinamik veri analizine
olanak tanimaktadir. Bu durum, duygu tanima sistemlerinin
insan davraniglarini daha kapsamli ve giivenilir bir sekilde
degerlendirmesine imkan vermektedir [9],[10].

Bu ¢alisma, sesli duygu tanima  sistemlerinin
gelistirilmesinde derin O6grenme tekniklerinin
uygulanabilirligini incelemeyi ve bu alandaki iki farkli model
olan uzun-kisa siireli bellek (Long-Short Time Memory-
LSTM) ve DenseNet modellerini karsilastirarak ses verileri
iizerinde duygu tanima performansini degerlendirmeyi
amaglamaktadir. LSTM, zamansal veri isleme yetenekleri ile
taninirken, DenseNet modeli hizli egitim siireci ve dogrusal
olmayan iliskileri 06grenme kapasitesi ile on plana
cikmaktadir. Emotional Speech Database (ESD) kullanilarak
gerceklestirilen arastirma, Mel Frekans Kepstral Katsayilari
(MFCC) yontemiyle o6zellik ¢ikarimi yaparak farkli derin
O0grenme  yontemlerinin  dogruluk  oranlarmmi  analiz
etmektedir. Calismanin literatiire 6zgiin katkisi, ayni veri seti
ve ayn1 0zellik ¢ikarimi yontemi kullanilarak iki farkli derin
6grenme modelinin (LSTM ve DenseNet) performansinin
kapsamli bir sekilde karsilagtirilmasidir. Bu karsilastirma,
dogruluk, kesinlik, duyarliik ve F1-skoru gibi nicel
bulgularla desteklenerek net bir sekilde ortaya konulmustur.

60

Ozellikle, kullanilan y&ntemlerin birbiriyle tutarl bir sekilde
uygulanmasi, iki modelin giigli ve zayif ydnlerinin
belirlenmesini saglamis ve hangi durumlarda hangi modelin
tercih  edilebilecegine dair arastirmacilara  rehberlik
sunmustur. Son olarak, elde edilen bulgular dogrultusunda
gelecekteki duygu tanima aragtirmalarina saglam bir temel
olusturmay1 amaclamaktadir.

Calismanin  genel akisi dikkate ahindiginda, “lgili
Calismalar” baglig1 altinda ses tabanli duygu tanima alaninda
literatiirde yer alan calismalar detaylandirilmaktadir.
“Materyaller ve Yontemler” boliimiinde, veri seti, kullanilan
derin 6grenme tabanli modeller, 6zellik ¢ikarim teknikleri ve
deneysel prosediir gibi ¢alismada kullanilan tiim materyal ve

metotlar agiklanmaktadir. “Bulgular” bashgi altinda,
gerceklestirilen analizler tablo ve sekillerle sunulmakta ve
yorumlanmaktadir. Caligmanin sonuglarinin

degerlendirilmesi ve elde edilen bulgularin literatiir ile
karsilastirilarak tartigilmasi ise “Tartisma ve Sonug” basligt
altinda yapilmaktadir.

Tlgili Cahsmalar

Literatiirde yaygin olarak kullanilan bu yontemler, duygu
tanimanin Onemini ve uygulama alanlarimi genisleterek
teknolojilerin daha sezgisel ve etkili hale gelmesine olanak
tamimaktadir. Farkli yillarda yapilan c¢alismalar, derin
o6grenme tekniklerinin sesli duygu tanima alanindaki
basarisini gostermektedir:

2018 yilinda yapilan bir ¢alismada, derin sinir aglarmnin
konusmadan duygu tanima alaninda biiyiik potansiyel tagidig1
belirtilmigtir. ~ Arastrmada, MSP-Podcast  veri  seti
kullanilarak farkli DenseNet mimarileri incelenmis; agin
genigligi, derinligi, aktivasyon fonksiyonlari ve veri artirma
yontemlerinin etkileri analiz edilmistir. Sonuglar, daha biiyiik
egitim setlerinin performansi artirdigini, daha derin aglar i¢in
batch normalizasyonun kritik oldugunu ve residual aglarla
DenseNet aglar arasinda performans farkinin minimal
oldugunu ortaya koymustur [11]. Elektroansefalografi (EEG)
tabanli duygusal tanima iizerine yapilan bir caligmada,
"kanal-fiizyonlu DenseNet konvoliisyon agi" adi verilen yeni
bir derin O6grenme modeli Onerilmistir. Model, EEG
sinyallerindeki zamansal ve uzamsal ozellikleri §grenmek
icin 1-D konvoliisyon katmanlar1 ve DenseNet kullanmistir.
SEED ve DEAP veri setleri lizerinde yapilan deneylerde
sirastyla %90.6 ve %92.5 dogruluk oranlarina ulasilmistir ve
bu sonuglar, modelin diger ¢alismalara kiyasla daha yiiksek
performans gosterdigini ortaya koymustur [12]. 2021 yilinda
gerceklestirilen bir galismada, insan-makine etkilesiminde
konusma duygularini otomatik olarak tanmimak amaciyla
hibrit bir model gelistirilmistir. Bu modelde Evrisimsel Sinir
Aglart (CNN) ve LSTM mimarileri birlestirilerek
Convolutional LSTM (Co-LSTM) y6ntemi olusturulmustur.
MFCC kullanilarak konusma sinyallerindeki duygular
taninmis ve RAVDESS ile TESS veri setlerinde %86.7
dogruluk orani elde edilmistir. Bu sonuglar, yontemin diger
siniflandiricilardan daha etkili oldugunu gostermistir [13].
Ses temelli duygu tanima ile ilgili bir calismada, ses verilerini
analiz etmek i¢in Bag-of-Audio-Words (BoAW) 6zellikleri
ve tekrarlayan sinir aglar1 (RNN) tabanli bir duygu tespit
modeli onerilmistir. IEMOCAP veri seti iizerinde yapilan
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deneylerde yiiksek dogruluk oranlari elde edilmistir [14].
Ayni y1l yapilan bir bagka ¢alismada, LSTM aglarinin ¢esitli
mimariler ve optimizasyon teknikleri ile otomatik konusma
tanima (ASR) sistemlerinin  dogrulugunu artirdigi
gosterilmistir. LSTM tabanli sistemlerin, 6zellikle giirtiltiilii
ortamlarda geleneksel yontemlerden daha iyi performans
sergiledigi belirtilmigtir [15]. 2023 yilinda gergeklestirilen bir
calismada, sentetik duygusal konugma verilerinin DenseNet
sinir aglar1 ile birlestirilmesi sonucu model performansinin
kayda deger bicimde iyilestigi gozlemlenmistir [16]. 2024
yilinda yapilan bir ¢aligmada, geleneksel LSTM aglarmin
yiiksek gii¢ tiiketimi sorunlarmi ¢dzmek amaciyla FPGA

tabanli bir LSTM hizlandiricist  gelistirilmistir.  Bu
hizlandirici, konusma  tamima  gérevlerinde  enerji
verimliligini artirrken giic  tiiketimini  dnemli  Slgiide

azaltmustir [17]. 2024 te gergeklestirilen bagka bir ¢alismada,
konusma duygularini tanimada kisa ve ritmik o6zelliklerin
birlestirildigi yeni bir ¢oklu 6zellik yontemi Onerilmistir.
LSTM agi ile yapilan deneylerde, Emo-DB veri setinde
%100, CASIA’da %98.4 ve EMOVO’da %98.8 dogruluk
oranlari elde edilmistir. Bu sonuglar, yontemin farkli diller ve
duygu smiflarinda basarili oldugunu gostermektedir [18].

Materyaller ve Yontemler
Veri seti

Bu calismada, duygusal konusma tanima (SER) alaninda
Singapur Ulusal Universitesi (NUS) ve Singapur Teknoloji
ve Tasarim Universitesi (SUTD) tarafindan sunulan ESD
kullanilmigtir. ESD, nétr, mutluluk, 6fke, lizlintii ve sagkinlik
duygularmm iceren, her biri 10 Ingilizce ve 10 Mandarin
konusmaci tarafindan seslendirilen 350 paralel ifadeden
olusmakta ve yaklasik 29 saatlik ses verisi icermektedir.
Kayitlar kontrollii bir akustik ortamda yapilmis olup, her bir
.wav dosyasi, konusmaci ve duygu smiflarina gére organize
edilmis ve benzersiz dosya adlariyla etiketlenmistir. ESD,
mono-dil ve capraz-dil duygusal konusma doniistiirme,
metinden duygusal konusmaya ve duygu yiiklii metinden
konusma sistemleri i¢in uygundur [19].

Metodoloji

Bu c¢alismada, duygusal ses tanima modeli i¢in iki derin
ogrenme yontemi, LSTM ve DenseNet, karsilagtirmali olarak
degerlendirilmistir. Sekil 1’de sunulan geleneksel konusma
duygu tanmima sistemine benzer bir yaklagimla, ses
sinyallerinden  6zellik  ¢ikarimi, Ozellik se¢imi  ve
siniflandirma agsamalar1 gergeklestirilmistir.

[k olarak, ses dosyalar1 Librosa kiitiiphanesi kullanilarak
islenmis ve her bir ses sinyalinden karakteristik 6zellikler
cikarilmistir. Ozellik ¢ikarimi asamasinda, yaygin olarak
kullanilan Mel Frekans Kepstral Katsayilari (MFCC)
yontemi tercih edilmistir. Elde edilen 6zellikler, siniflandirma
modellerine girdi olarak verilmek tizere standart hale
getirilmistir. On isleme ve oOzellik ¢ikarimi adimlarinin
tamamlanmasinin ardindan, bu 6zellikler LSTM ve DenseNet
modellerine ayr1 ayr1 verilmis ve her bir model, ses
verilerindeki ~ duygusal icerikleri tanityacak sekilde
egitilmistir. Egitim siirecinde, veri seti i¢in farkli egitim-test
oranlari (%70-30, %75-25, %85-15) denenmis ve elde edilen
performans sonuglar1 degerlendirilmistir. Yapilan bu
denemeler sonucunda, %80 egitim- %20 test oraninin en iyi
sonucu verdigi belirlenmis ve bu oran esas alinarak her iki
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modelin egitimi gerceklestirilmistir. Model
hiperparametrelerinin belirlenmesinde literatiirde yaygin
olarak kullanilan degerler dikkate alinmis ve herhangi bir
hiperparametre optimizasyon yontemi uygulanmamistir. Son
asamada, model ¢iktilart dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-
skoru  gibi performans metrikleri kullanilarak
degerlendirilmigtir. Her iki model icin elde edilen
smiflandirma  raporlar1  karsilastirilmis  ve  sonuglar
dogrultusunda en iyi performansi sergileyen model
belirlenmistir. Bu ¢alismanin temel amaci, ses tabanli duygu
tanima siireglerinde farkli derin 6grenme modellerinin
performansini kargilastirarak bu alandaki en etkili yontemi

belirlemektir.
)
Duygular

Sekil 1. Onerilen Yéntemin Mimarisi

Ses Sinyali

Orellik
Crkarmi

Veri On
Isleme

i

Konusma isleme Modiilii

Kullanilan Modeller

Bu calismada, ESD kullanilarak, duygusal durumlari tanima
amaciyla iki derin 6grenme modeli, LSTM ve DenseNet
karsilagtirilmustir.

LSTM

LSTM, RNN arasinda, siralt verilerle ¢aligirken uzun vadeli
bagimliliklar1 6grenme yetenegi sunar. Geleneksel RNN'ler
kisa vadeli bagimliliklar1 yakalayabilse de zamanla yayilmis
girdilerle basa c¢ikmakta zorlanir ve "kaybolan gradyan"
sorunu ortaya g¢ikar. Bu sorun, kii¢liik agirlik degerlerinin
Ogrenme siirecini yavaslatmasi veya durdurmast ile ilgilidir
[20],[21]. LSTM, bu problemi ¢dzmek icin hiicre bellegi ve
unutma, girdi ve ¢ikt1 kapilart gibi mekanizmalar kullanir
[22]. Unutma kapisi, 6nceki zamandan gelen hangi bilgilerin
elenecegine karar verirken; girdi kapisi, yeni bilginin ne
kadarinin hafizaya kaydedilecegini kontrol eder. Cikt1 kapisi
ise bir sonraki katmana ne kadar bilgi aktarilacagini diizenler.
Bu mekanizmalar sayesinde LSTM, siral1 verilerdeki uzun
stireli iligkileri etkili bir sekilde yakalayarak RNN'lerin temel
sorunlarini asar ve konusma, dil isleme gibi alanlarda 6nemli
bir performans avantaji saglar. LSTM'ler, derin 6grenme
calismalarinda CNN ve klasik RNN'lerden daha basarili
performans gostermektedir [23].

DenseNet

DenseNet sinir aglari, her katmandaki néronlarin bir 6nceki
katmandaki tiim ndronlarla baglantili oldugu yapay sinir
aglandir ve karmagik iliskilerin 6grenilmesine olanak tanir
[24]. Bir DenseNet ag1, giris katmany, bir veya daha fazla tam
baglantil1 gizli katman ve ¢ikis katmanindan olusur. Egitim
sirasinda agirliklar ve onyargilar optimize edilerek modelin
dogrulugu artirilir [25]. ReLU, sigmoid ve tanh gibi
aktivasyon fonksiyonlari, her katmandaki girdileri isleyerek
agin dogrusal olmayan iliskileri modellemesini saglar.
DenseNet sinir aglari, 6zellikle konusma tanima ve duygu
analizi gibi gorevlerde iistiin performans gosterir [26]. Bu
stiregte ses sinyalleri 6nce MFCC gibi ozellik g¢ikarim
teknikleriyle islenir, ardindan smiflandirma i¢cin DenseNet
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sinir agna aktarilir. Agin tam baglantili yapisi, ses
sinyallerindeki karmagik kaliplar1 6grenmesini saglayarak
daha dogru siniflandirmalar yapmasina olanak tanir [27].

Sonuglar
LSTM Modeli ve Sonuglari

Analiz siireci, MFCC 6zniteliklerinin ¢ikarilmasityla baglamig
ve bu islemde n _mfcc=40 parametresi kullanilmistir. Bu
parametre, ses sinyallerinin spektral ozelliklerini yeterli
coziiniirliikte temsil edebilmekte ve literatiirde yaygin olarak
tercih edilmektedir. Ses dosyalarindan 3 saniyelik segmentler
alimmis ve 0.5 saniyelik offset uygulanmistir. Bu
parametrelerin, duygusal ifadelerin karakteristik 6zelliklerini
yakalamak i¢in uygun zamansal ¢Oziinirlik sagladig
degerlendirilmistir. Elde edilen MFCC matrisleri, LSTM
modeline uygun formata donistiiriilmiis ve
pad_sequences 2d fonksiyonu kullanilarak sabit uzunluga
getirilmistir. Padding stratejisi olarak "post" segilmis ve
boylece 0Oznitelik dizilerinin basindaki kritik bilgilerin
korunmasi saglanmistir. LSTM modelli icin MFCC o6zellik
cikarim siiresi 66.1 saniye olarak Ol¢iilmiistiir. Veri setinin
egitim ve test kiimelerine ayrilmasinda literatiirde yaygin
olarak kullanilan %80 egitim- %20 test oran1 esas alinmis,
ancak bu oranla yapilan deneyler yalnizca tek bir seferde
degil, farkli rastgele boliinmelerle birgok kez tekrarlanmigtir.
Her calistrmada model performanst degerlendirilmis ve
sonuglarin  tutarli  oldugu gozlemlenmistir. Deneysel
calismalar sirasinda farkli veri bélme oranlart da (%70-30,
%75-25, %85-15) denenmis, ancak %70-30 oraninda
modelin yeterince 6grenemedigi, %85-15 oraninda ise test
kiimesinin  kiiglik kalmasi nedeniyle degerlendirme
giivenilirliginin azaldig1 belirlenmistir. Bu dogrultuda %80
egitim- %20 test oraninin modelin 6grenme kapasitesi ve
genelleme basarisi agisindan optimal sonug verdigi tespit
edilmisgtir. LSTM modeli igin egitim siiresi 25 dakika 12
saniye, ¢ikarim siiresi ise 101.98 ms 6l¢iilmiistiir. Calismada,
duygusal konugma tanima sistemi igin S5-katli capraz
dogrulama yontemi uygulanmigtir. Veri setinin katmanlara
ayrilmasinda  StratifiedKFold smifi kullanilmis ve her
katmanda simif dagilimlarinin dengeli olmasi saglanmistir.
Etiketler LabelEncoder ile sayisal degerlere doniistiirilmiis
ve egitim siirecinde kullanilmak tizere one-hot encoding
yontemi uygulanmistir. Her bir katmanda, veri stratified
splitting yontemi ile %80 egitim- %20 dogrulama oraninda
boliinmiis ve simif dengesi korunmustur. Olusturulan LSTM
modeli, iki katmandan olusmaktadur. Ilk katmanda 128, ikinci
katmanda 64 néron bulunmaktadir. Literatiirde benzer veri
setleri ile yapilan calismalar dikkate alinarak ndron sayilari
belirlenmis ve modelin asir1 karmasikliktan kaginarak yeterli
dgrenme kapasitesine ulasmas1 hedeflenmistir. Tki ardigik
LSTM katmanmin kullanilmasi, veri igindeki zamansal
oriintiilerin daha etkin dgrenilmesini saglamistir. ilk LSTM
katmaninda return_sequences=True parametresi kullanilarak
zamansal bilginin korunmasi amaglanmistir. Her iki katman
arasinda ReLU aktivasyon fonksiyonu tercih edilmis ve asir
Ogrenmeyi 6nlemek i¢in %20 dropout uygulanmigtir. LSTM
katmanlarindan sonra 32 noronlu bir Dense katman eklenerek
yiiksek seviyeli Ozniteliklerin daha yogun ve anlamli bir
temsili saglanmigtir. Dense katmaninda ReLU, ¢ikis
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katmaninda ise ¢ok smnifli smiflandirma amaciyla softmax
aktivasyon fonksiyonu kullanimistir. Egitim siirecinde
hiperparametre olarak Adam optimizasyon algoritmasi tercih
edilmistir. Adam, adaptif 6grenme orani stratejisi sayesinde
hizli yakinsama ve gradyan problemlerini etkili bir sekilde
yonetme kapasitesine sahiptir. Batch size 32 olarak
belirlenmis ve bu degerin, modern GPU’larin bellek
kapasitesini etkin kullanirken yeterli genelleme performanst
sundugu gozlemlenmistir. Egitim siirecinde epoch sayis1 50
olarak belirlenmistir. Farkli epoch degerleri (20, 30, 40, 60 ve
100) denenmis; 50 epoch degerinin modelin yakinsama
performansi1 ve genel dogruluk agisindan en iyi sonucu
verdigi goriilmiistiir. Daha diisiik epoch sayilarinda modelin
yeterince dgrenemedigi, daha yiliksek epoch sayilarinda ise
agirt  Ogrenme belirtileri gozlenmistir. Early Stopping
yontemi tercih edilmemis; bu karar, ESD veri tabaninin
homojen yapisi géz oniinde bulundurularak, modelin belirli
bir epoch sayisina kadar kesintisiz egitilmesinin genelleme
performansini iyilestirecegi degerlendirmesine
dayandirilmigtir. Model hiperparametreleri belirlenirken
literatiirde yaygin olarak kullanilan degerler esas alinmis ve
belirli  bir  hiperparametre  optimizasyon  yontemi
uygulanmamigtir. Bu segimler, LSTM modelinin zamansal
veri igleme yetenegini ve ses verilerindeki duygusal
ozellikleri etkili sekilde Ogrenme kapasitesini optimize
etmeyi hedeflemistir.

Sonug olarak, belirlenen hiperparametreler ile egitilen model,
test verisi lizerinde %92 dogruluk oranina ulagmistir. Bu
sonuglar, secilen hiperparametrelerin problem uzayr igin
uygun oldugunu ve modelin genel olarak etkin bir performans
sergiledigini gostermektedir.

Model sonuglari, Tablo 1°’de sunulan smiflandirma
metriklerine gére modelin ses verileri lizerinden duygulart
tanima performansini detayl bir sekilde ortaya koymaktadir.
Sonuglar incelendiginde, zellikle Uzgiin duygusunun %98
kesinlik ve %95 F1-skoru ile en yiiksek basariy1 sergiledigi
goriilmektedir. Bu durum, modelin bu duyguyu tanima
konusundaki yetkinligini agik¢a gostermektedir. Benzer
sekilde, Notr smifi %95 duyarlihk ve %93 F1-skoru ile
basarili bir sekilde taninmis, modelin bu sinifta da istikrarh
bir performans sergiledigi belirlenmistir. Ote yandan, Mutlu
sinift %85 duyarlilik ve %87 Fl1-skoru ile diger duygulara
kiyasla daha diisikk bir performans gostermistir. Bu sonug,
modelin bu smifta sinirli bir ayirt edici yetenege sahip
oldugunu ve gelistirmeye ihtiya¢ duydugunu isaret
etmektedir. Saskin duygusu ise %97 duyarlilik ile yiiksek bir
basar1 sergilemis olmasina ragmen, %86 kesinlik orani bu
sinifta yanlis pozitif sonuglarin nispeten daha fazla oldugunu
gostermektedir. Bu durum, saskinlik ile diger duygular
arasinda benzerlik olabilecegi ve modelin bu duyguyu diger
siniflarla karigtirma egiliminde oldugunu diistindiirmektedir.
Modelin genel dogruluk orant %92 olarak belirlenmistir.
Ayrica makro ve agulikli ortalama degerlerinin tiim
metriklerde %92 olmasi, smniflar arasinda genel olarak
dengeli bir performans elde edildigini gostermektedir.
Bununla birlikte, bazi siniflarda daha yiiksek bir ayirt edicilik
saglanmasi gerektigi anlagilmaktadir. Bu bulgular, modelin
genel olarak ses verileri lizerinden duygu tanima goérevinde
basarili bir performans sergiledigini, ancak Mutlu ve Saskin
siniflarinda daha iyi sonuglar elde edebilmek igin
iyilestirmeye acik oldugunu gostermektedir.
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Tablo 1. LSTM Duygu Tanima Siniflandirma Performansi

Duygu Kesinlik Duyarhihk F1-Skoru  Destek
Sinirli 0.94 0.89 0.91 672
Mutlu 0.89 0.85 0.87 689
Notr 0.92 0.95 0.93 710
Uzgiin 0.98 0.92 0.95 736
Saskin 0.86 0.97 0.91 693
Dogruluk 0.92 3500
Makro Ort. 0.92 0.92 0.92 3500
Agurlikl Ort. 0.92 0.92 0.92 3500

Sekil 2°de verilen LSTM karmagiklik matrisi, modelin ses
verileri ilizerinden duygulart smiflandirma performansini
ayrintili olarak ortaya koymaktadir. Matris incelendiginde,
Noétr ve Uzgiin duygularmin yiiksek dogruluk oranlariyla
dogru smiflandirildig, bu duygularin diger smiflarla
karismasinin oldukca az oldugu gozlemlenmistir. Ozellikle
Uzgiin duygusunun yalnizca kiigiik bir kisminmn Nétr ve
Mutlu olarak yanlis siniflandirilmasi, modelin bu duyguyu
yiiksek dogrulukla ayirt edebildigini gostermektedir. Buna
karsilik, Mutlu duygusunda diger duygularla karisikligin
belirgin oldugu goriilmektedir. Bu duygunun sikg¢a Saskin
olarak yanlis tahmin edilmesi, modelin bu iki smifi ayirt
etmekte zorlandigin1 gostermektedir. Benzer sekilde, Sinirli
duygusunun genelde dogru siniflandirildigi, ancak bazi
orneklerin Sagkin olarak tahmin edilmesi karisikliga yol
acmustir.  Saskin  duygusunda ise c¢ogunlukla dogru
siniflandirma yapilmis olmasina ragmen, az sayida drnegin
Mutlu ve  Sinirli olarak  hatali  siniflandirildigt
gozlemlenmistir. Genel olarak, modelin belirli duygulari ayirt
etme yeteneginin giiclii oldugu, ancak o6zellikle Mutlu ve
Saskin duygular1 arasinda daha fazla karigiklik yasandigi
tespit edilmistir. Bu durum, modelin performansini artirmak
amaciyla daha gelismis 6zellik ¢ikarma yontemlerinin veya
farkli derin 6grenme mimarilerinin kullanilmasini gerekli
kilmaktadir.

Sinirli

Mutiu -

Notr -
- 300

Gergek Veri

Uzgtin - - 200

- 100
Saskin -

Sinirli
Mutlu -
NGtr -
Uzgiin
Saskin

Tahmin

Sekil 2. LSTM Karmasiklik Matrisi

LSTM modeline ait Sekil 3’te verilen grafik, modelin egitim
ve dogrulama siireclerindeki dogruluk ve kayip degerlerini
gostermektedir. Ustteki dogruluk grafiginde, modelin hem
egitim hem de dogrulama dogrulugunun epoch sayisi arttikca
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genel olarak yiikseldigi goriilmektedir. Egitim dogrulugu,
dogrulama dogruluguna gore biraz daha yiiksek olup yaklagik
%98’e ulasirken, dogrulama dogrulugu %92 civarinda stabil
hale gelmistir. Bu durum, modelin 6grenme siirecinde belirli
bir seviyeye ulagtigini ve dogrulama verisi iizerinde iyi bir
genelleme yaptigini gostermektedir. Alttaki kayip grafigi,
egitim ve dogrulama kayiplarinin zamanla azaldigini
gostermektedir. Egitim kaybi baslangigta yaklasik 1.2
seviyelerinde baglamakta ve epoch sayisi arttik¢a 0.1’e kadar
diismektedir. Dogrulama kayb1 ise baslangigta 0.6-0.8
seviyelerinde olup, 50. epoch’ta yaklasik 0.25 seviyesinde
stabil hale gelmistir. Dogrulama kaybi bazi epoch’larda
dalgalanmalar gosterse de her iki kayip degeri de diizenli
olarak azalmaktadir. Bu durum, modelin genel olarak iyi bir
performans sergiledigini ancak dogrulama verisinde zaman
zaman tutarsizliklar yasandigini isaret etmektedir.
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Sekil 3. LSTM Dogruluk ve Kayip Grafigi

DenseNet Modeli ve Sonuglari

Analiz  siireci, MFCC 0Ozniteliklerinin  ¢ikarilmastyla
baglamistir. Bu asamada n_mfcc parametresi 40 olarak
belirlenmis ve bu degerin ses sinyallerinin spektral
ozelliklerini  yeterli detay seviyesinde temsil ettigi
goriilmiistir. MFCC parametresi, literatiirde yaygin olarak
kullanilan degerler dikkate alnarak se¢ilmistir. Ses
dosyalarindan 3 saniyelik kesitler alinmis ve 0.5 saniyelik
offset uygulanmigtir. Bu pencere boyutlarinin, duygusal
ifadelerin karakteristik 6zelliklerini yakalamak i¢in uygun
oldugu tespit edilmistir. Elde edilen MFCC matrisleri,
DenseNet modeline uygun formata donistiiriilmiis ve
pad_sequences 2d  fonksiyonu ile sabit uzunluga
getirilmistir. Padding stratejisi olarak "post" se¢ilmis, bdylece
Oznitelik dizilerinin bagidaki kritik bilgilerin korunmasi
saglanmistir. Veri setinin egitim ve test kiimelerine
ayrilmasinda literatiirde yaygin olarak tercih edilen %80
egitim- %20 test oran1 esas almmistir. Farkli oranlarla (%70-
30, %75-25, %85-15) yapilan denemeler sonucunda, %80
egitim- %20 test oranmin modelin 6grenme kapasitesi ve
degerlendirme giivenilirligi acisindan en iyi sonucu verdigi
belirlenmistir. Bunun yan1 sira, egitim ve test siireci igin 5-
katli cross-validation yaklasimi benimsenmis ve veri seti,
StratifiedKFold yontemi ile katmanlara ayrilarak smif
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dagilimlarmin dengeli olmasina dikkat edilmistir. Etiketler,
LabelEncoder ile sayisal degerlere doniistiiriilmiis ve egitim
stirecinde kullanilmak {izere one-hot encoding yontemi
uygulanmigtir. Her bir katmanda veri, %80 egitim- %20
dogrulama oraninda stratified splitting yontemi ile ayrilmis
ve sinif dengesi korunmustur. DenseNet modeli i¢in egitim
siiresi 66.8 saniye, ¢ikarim siiresi ise 25.31 ms Ol¢lilmiistiir.
Olusturulan DenseNet modeli, {i¢ katmandan olugmaktadir.
Ik katmanda 256, ikinci katmanda 128 ve iigiincii katmanda
64 ndron bulunacak sekilde hiyerarsik bir azalma prensibi
benimsenmistir. Bu yapi, yiiksek seviyeli Ozniteliklerin
kademeli olarak yogun ve anlamli hale gelmesini
saglamaktadir. Noron sayilar1 belirlenirken, literatiirde
benzer veri setleri ile yapilan ¢aligmalar géz oniine alinmis ve
modelin yeterli 6grenme kapasitesine ulagirken asirt
karmagikliktan kagmilmasi hedeflenmistir. Her bir Dense
katmanindan sonra %30 dropout uygulanmis; bu deger,
overfitting’i  Onlerken modelin 6grenme kapasitesini
koruyacak sckilde Dbelirlenmistir. Gizli katmanlarda
aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU, cikis katmaninda ise
cok smifli smiflandirma i¢in  softmax fonksiyonu
kullanilmigtir. ReLU fonksiyonunun tercih edilme nedeni,
gradyan soniimii problemini azaltma ve dogrusal olmayan
ozellikleri etkili sekilde modelleme kapasitesidir. Egitim
sirecinde  hiperparametreler ~ dikkatle  belirlenmistir.
Optimizer olarak, adaptif 6grenme orani ve hizli yakinsama
saglamasi nedeniyle Adam algoritmasi kullanilmistir. Batch
size 32 olarak belirlenmis; bu deger, modern GPU’larin
bellek kapasitesini etkin kullanirken yeterli genelleme
performansi sunmaktadir. Epoch sayis, egitim ve dogrulama
egrileri analiz edilerek 50 olarak belirlenmistir. Farkli epoch
degerleri (20, 30, 40, 60 ve 100) ile yapilan denemeler
sonucunda, 50 epoch degerinin modelin 6grenme kapasitesini
en iyi sekilde yansittigi ve genel dogruluk agisindan en
basarilt sonucu verdigi gézlemlenmistir. Daha diigiik epoch
degerleri yetersiz 6grenmeye, daha yiiksek epoch degerleri
ise asir1 6grenmeye yol agmistir. Early Stopping yontemi,
ESD veri tabaninin homojen yapisi nedeniyle uygulanmamus;

modelin belirli bir epoch sayisina kadar kesintisiz
egitilmesinin genelleme performansint artiracagi
Ongorilmustiir. Belirlenen hiperparametrelerle egitilen

model, test verisi tizerinde %88 dogruluk saglamis ve bu
sonug, hiperparametre se¢imlerinin uygunlugunu ve modelin
etkinligini gostermistir.

Tablo 2’de sunulan smiflandirma raporu, DenseNet
modelinin  sesli duygu tamima gorevindeki genel
performansini ve sinif bazinda basari oranlarini ayrintilt
olarak gostermektedir. Modelin en yiiksek performansi
Uzgiin duygusunda sergiledigi, bu sinifta hem %93 kesinlik
hem de %93 duyarlilik ile basaril1 bir siniflandirma yaptigi
goriilmektedir. Benzer sekilde, Notr duygusu da %92 kesinlik
ve %90 F1-skoru ile yiiksek dogruluk oranina ulasmistir, bu
da modelin bu duygu iizerinde etkili bir sekilde genelleme
yapabildigini gostermektedir. Saskin duygusu, %87 kesinlik
ve %91 duyarlilik ile dengeli bir performans sergileyerek
basarili sekilde smiflandirilmistir. Ancak, Mutlu ve Sinirli
duygular1 diger smiflara kiyasla daha diisiik performans
gostermistir. Ozellikle Mutlu duygusunda %85 kesinlik ve
%81 duyarlilik elde edilmis olup, bu duygunun
siiflandirilmasinda  modelin ~ belirli  hatalar  yaptig1
gozlemlenmistir. Benzer sekilde, Sinirli duygusu %82
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kesinlik ve %84 F1-skoru ile modelin en diisiik performans
gosterdigi  smif olmustur. Bu durum, modelin Sinirli
duygusunu diger duygulardan ayirt etmede daha fazla
zorlandigmi isaret etmektedir. Modelin genel dogrulugu %88
olarak belirlenmis olup, bu sonu¢ tiim siniflar arasinda
dengeli bir performans sergilendigini ortaya koymaktadir.
Makro ortalama ve agirlikli ortalama degerlerinin de %88
olmasi, smiflar arasinda herhangi bir belirgin dengesizlik
bulunmadigin1 ve modelin genel genelleme yeteneginin iyi
oldugunu gostermektedir. Bununla birlikte, 6zellikle Sinirli
ve Mutlu duygularinda daha iyi ayirt edicilik saglanabilmesi
icin modelin gelistirilmesine yonelik iyilestirme ¢aligmalari
yapilmasi gerekmektedir. Bu sonuglar, DenseNet modelinin
ses verileri iizerinden duygu tanima goérevinde genel olarak
basarili bir performans sergiledigini, ancak bazi smiflarda
daha yiiksek dogruluk elde edilebilmesi igin ileri diizey
optimizasyon ve daha fazla veri ile egitimin faydali
olabilecegini gostermektedir.

Tablo 2. Dense Duygu Tanima Smiflandirma Performansi

Duygu Kesinlik Duyarhhk F1-Skoru Destek
Sinirli 0.82 0.86 0.84 672
Mutlu 0.85 0.81 0.83 689
Notr 0.92 0.88 0.90 710
Uzgiin 0.93 0.93 0.93 736
Saskin 0.87 0.91 0.89 693
Dogruluk 0.88 3500
Makro Ort. 0.88 0.88 0.88 3500
Agirlikls Ort. 0.88 0.88 0.88 3500

Sekil 4’ de DenseNet modelinin sesli duygu tanima
performansi detayli bir sekilde gostermektedir. Model, Sinirli
duygusunu 576 kez dogru smiflandirmis, ancak 36 kez Mutlu
ve 33 kez Saskin olarak yanlis siniflandirmistir. Mutlu
duygusunda, model 560 kez dogru smiflandirma yapmus,
ancak 57 kez Sinirli ve 56 kez Saskin olarak hatali
tahminlerde bulunmugstur. N6tr duygusu en iyi siniflandirilan
duygu olup, model bu smift 628 kez dogru tahmin etmis ve
yalnizca kiiciik bir sapma gostermistir. Uzgiin duygusu da
681 kez dogru siniflandirilmig, ancak 27 kez Notr olarak
hatali tahmin edilmistir. Saskin duygusunda ise 628 kez
dogru siniflandirma yapilmis, ancak 35 kez Mutlu olarak
karigtirilmustir.
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Sekil 4. DenseNet Karmagiklik Matrisi
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Genel olarak, modelin Nétr ve Uzgiin duygularinda oldukg¢a
basarilt oldugu, ancak Mutlu ve Saskin duygulari arasinda
belirgin bir karigiklik yasandig1 gézlemlenmektedir.

Sekil ~ 5°te DenseNet modeline ait  grafikler
degerlendirildiginde, modelin egitim ve dogrulama
dogrulugu acisindan dengeli bir performans sergiledigi
goriilmektedir. Yaklagik 10. epoch'tan itibaren dogruluk
degerleri hizla artmigs ve 30. epoch'ta %88 dogruluga
yaklagsmigtir. Egitim ve dogrulama dogrulugunun birbirine
yakin olmasi, modelin genelleme yeteneginin giiglii oldugunu
ve asir1 0grenme sorunu yasamadigini gostermektedir.

Model Accuracy

— Taining Accurac)
Validation Accuracy

Epoch
Mode! Loss

Sekil 5. DenseNet Dogruluk ve Kayip Grafigi

Ayn1 zamanda, kayip grafiginde her iki kayip egrisinin de
hizli bir sekilde azaldigi gozlemlenmektedir. Egitim kaybi
basglangigta yaklagik 3.0 seviyelerinde baslamis ve epoch
sayist arttikga 50. epoch’ta 0.1 seviyesine kadar diismiistiir.
Dogrulama  kaybi1 ise baglangigta  yaklagtk 2.5
seviyelerindeyken 50. epoch’ta 0.15 seviyesine kadar
azalarak stabil hale gelmistir. Bu, modelin dogrulama verisi
iizerinde de etkili bir sekilde c¢alistigini ve dengeli bir
performans sergiledigini kanitlamaktadir.

Tartismalar ve Sonuclar

Bu ¢alisma kapsaminda, SER alaninda LSTM ve DenseNet
modellerinin performanslart karsilagtirilmigtir.  Modeller,
MFCC tabanli 6zellik ¢ikarimi kullanilarak egitilmis ve test
edilmigtir. Elde edilen bulgular, her iki modelin de duygusal
durumlarin siniflandirilmasinda etkili oldugunu, ancak genel
bagar1 oranit acisindan LSTM modelinin daha 6n plana
¢iktigini ortaya koymustur. LSTM modelinin %92 dogruluk
oran1 ile daha iyi performans sundugu belirlenmistir.
Aragtirmanin genel dogruluk karsilastirma sonuglari Tablo
3’te sunulmustur.

Tablo 3. Model Performans Karsilagtirmasi

Duygu LSTM Dogruluk (%)  DenseNet Dogruluk (%)
Notr 95 97
Uzgiin 90 92
Kizgin 93 89
Mutlu 91 87
Korkmusg 89 85
Sasirmis 94 90
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LSTM modeli, her bir duygusal sinifta daha tutarl ve yiiksek
dogruluk oranlar sergilemistir. Notr, Uzgiin, Kizgm, Mutlu,
Korkmusg ve Sasirmis duygularinda sirasiyla %95, %90, %93,
%91, %89 ve %94 dogruluk oranlart elde edilmistir. Buna
karsilik, DenseNet modeli, Notr, Uzgiin, Kizgin, Mutlu,
Korkmus ve Sasirmis duygularinda sirasiyla %97, %92, %89,
%87, %85 ve %90 dogruluk oranlar1 ile performans
gostermis, genel dogruluk orani %88 olarak hesaplanmistir.
Elde edilen sonuglar, LSTM modelinin ardisik verilere dayali
siiflandirma gorevlerinde daha uygun oldugunu, DenseNet
modelinin ise daha basit veri yapilarinda belirli duygu
siniflarinda daha basarili performans sergileyebilecegini
gostermektedir.

LSTM modellerinin ardisik verilerdeki zamansal baglantilari
yakalama yetenegi sayesinde avantaj sagladigi literatiirde
sikca vurgulanmaktadir [28], [29]. Ornegin, Oztiirk ve
Pashaei [30] tarafindan farkli veri setleri (RAVDESS ve
TESS) kullanilarak gergeklestirilen bir ¢aligmada, LSTM
tabanlt model ile %86.7 dogruluk orani elde edilmistir. Veri
setlerinin farkliligi nedeniyle dogrudan bir kiyaslama
yapilamasa da benzer yontemlerin kullanilmasi, &nerilen
modelin rekabet¢i performansini degerlendirme agisindan
anlamli bir referans sunmaktadir. Bu ¢alismada %92
dogruluk oranina ulasan LSTM modelinin etkili sonuglar
verdigi ifade edilebilir.

Literatiir incelemeleri, LSTM modellerinin zamansal
ozelliklerin kritik oldugu veri setlerinde basarili performans
sergiledigini desteklemektedir [31], [32]. Bununla birlikte,
Mutlu ve Sinirli duygularmin smiflandirtlmasinda belirli
zorluklar yasandigi gozlemlenmistir. Bu durum, daha
karmagik veri yapilarnin ele alinmasinda model
performansinin iyilestirilebilecegini isaret etmektedir. Benzer
veri seti (ESD) kullanilarak yapilan c¢alismalarla
karsilastirildiginda, 6nerilen LSTM tabanli modelin rekabetgi
bir performans sundugu goriilmektedir. 2022 yilinda yapilan
bir c¢aligmada, CycleGAN-EVC ve VAWGAN-EVC
yontemleri ile sirasiyla %89 ve %85 dogruluk oranlari elde
edilmistir. Bu yontemlerin duygusal ses doniistiirme iizerine
odaklanmasi nedeniyle dogrudan kiyaslama yapilamasa da
benzer veri isleme yaklagimlarmin kullanilmasi, bu ¢aligmada
elde edilen sonuglarin gegerliligini desteklemektedir [33].

2024 yilinda gergeklestirilen bir baska ¢aligmada, ESD ve
TESS veri setleri lizerinde Sabit Q Doniisiimii tabanli 6zellik
cikarimi kullanilmis ve CNN tabanli model ile paralel
verilerde %98.9, paralel olmayan verilerde %61.7 dogruluk
oranlar1 elde edilmistir. Ozellikle paralel olmayan verilerde
diisilk dogruluk oranlarmin gézlemlenmesi, veri tiiriiniin
model performansimi etkiledigini ortaya koymaktadir. Bu
durum, Onerilen LSTM tabanli modelin paralel veri setleri
iizerinde tutarl sekilde yiiksek dogruluk oran1 sundugunu ve
zamansal analiz tabanli yaklasimlarin veri tiiriine bagli olarak
avantaj sagladigini ortaya koymaktadir [34].

Sonug olarak, literatiirde ayn1 veri seti kullanilarak yapilan
calismalar ile kiyaslandiginda, Onerilen yontemin daha
yiiksek dogruluk oranlar1 sundugu goézlemlenmistir. Bu
bulgular, zamansal veri analizine dayanan LSTM tabanl
modelin, SER uygulamalarinda etkili bir se¢enek oldugunu
gostermektedir. LSTM  modeli, ardisik verilerdeki
baglantilar1 yakalama yetene§i sayesinde, zamana bagl
oOzellikleri daha iyi ¢ikarabilmis ve bu nedenle literatiirdeki
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diger yontemlerden daha basarili olmustur. DenseNet
modelinin ise daha basit bir yapiya sahip olmasmma ragmen,
daha hizli egitildigi ve belirli duygusal siniflarda (Notr ve
Uzgiin) daha yiiksek dogruluk oranlar1 sagladig
belirlenmistir. Ancak, genel dogruluk orani bakimindan
LSTM'nin gerisinde kalmistir.

Bu calismada, sesli duygu tanima sistemlerinde model
seciminin, veri setinin yapist ve siniflandirilacak duygu
tirlerine bagli olarak degisebilecegi goriilmiigtir. LSTM
modelinin ardisik verilerdeki zamansal bagntilar1 daha iyi
yakalama yetenegi sayesinde belirli veri setlerinde daha
yiiksek performans sergiledigi, DenseNet modelinin ise bazi
duygu smiflarinda daha hizli ve etkili sonuglar sundugu
gozlemlenmistir.

Gelecekte, hiperparametre optimizasyonu, veri artirma
tekniklerinin iyilestirilmesi ve daha biiyiik veri setlerinin
kullanilmasi gibi stratejilerle modellerin dogruluk oranlarinin
artirllabilecegi degerlendirilmektedir. Bununla birlikte, farkl
ozellik ¢ikarim yontemleri ile modellerin performansmin
daha da iyilestirilebilecegi diisiiniilmektedir. Ozellikle hibrit
yaklagimlar, LSTM ve DenseNet gibi farkli modellerin giiclii
yonlerini bir araya getirerek daha genel ve yiiksek dogruluk
oranina sahip ¢dziimler sunma potansiyeline sahiptir. Bu tiir
hibrit yontemlerin, veri tiirline bagli olarak model
performansimi artirabilecegi ve farkli uygulama alanlarinda
daha kapsamli ¢6ziimler saglayabilecegi 6ngoriilmektedir.

Kaynaklar

[1] Feinberg, TE, Rifkin A, Schaffer C, Walker E. “Facial
discrimination and emotional recognition in schizophrenia
and affective disorders”. Archives of general psychiatry,
43(3), 276-279, 1986.

[2] Kamble K, Sengupta J. “A comprehensive survey on
emotion recognition based on electroencephalograph (EEG)
signals”. Multimedia Tools and Applications, 82(18), 27269-
27304, 2023.

[3] Cevik F, Kilimci ZH. “Derin 6grenme yontemleri ve
kelime yerlestirme modelleri kullanilarak Parkinson
hastaliginin duygu analiziyle degerlendirilmesi”. Pamukkale
Universitesi Miihendislik Bilimleri Dergisi, 27(2), 151-
161,2020.

[4] Zhao J, Mao X, Chen L. “Speech emotion recognition
using deep 1D & 2D CNN LSTM networks”. Biomedical
signal processing and control, 47, 312-323, 2019.

[5] Saxena A, Khanna A, Gupta D. “Emotion recognition and
detection methods: A comprehensive survey”. Journal of
Artificial Intelligence and Systems, 2(1), 53-79, 2020.

[6] Durahim AO, Setirek,CA, Ozel BB, Kebapg1 H. “Tiirkge
sarkilar ig¢in sarki soOzleri {izerinden miizik duygu
siiflandirmas1”.  Pamukkale Universitesi Miihendislik
Bilimleri Dergisi, 24(2), 292-301,2018.

[7] Nonis F, Dagnes N, Marcolin F, Vezzetti E. “3D
approaches and challenges in facial expression recognition
algorithms-a literature review”. Applied Sciences, 9(18),
3904, 2019.

[8] Vasdev D, Gupta V, Shubham S, Chaudhary A, Jain N,
Salimi M, Ahmadian A.” Periapical dental X-ray image

66

classification using deep neural networks”. Annals of
Operations Research, 2022.

[9] Ng HW, Nguyen VD, Vonikakis V, Winkler S. “Deep
learning for emotion recognition on small datasets using
transfer learning”. In Proceedings of the 2015 ACM on
international conference on multimodal interaction, pp. 443-
449,2015.

[10] Al-Turjman F. “Intelligence and security in big 5G-
oriented IoNT: An overview”. Future generation computer
systems, 102, 357-368, 2020.

[11] Abdelwahab M, Busso C. “Study of DenseNet network
approaches for speech emotion recognition”. In 2018 IEEE
international conference on acoustics, speech and signal
processing (ICASSP), (pp. 5084-5088). IEEE, 2018.

[12] Gao Z, Wang X, Yang Y, Li Y, Ma K, Chen G. “A
channel-fused DenseNet convolutional network for EEG-
based emotion recognition”. IEEE Transactions on Cognitive
and Developmental Systems, 13(4), 945-954,2020.

[13] Oztirk OF, Pashaei E. “Konusmalardaki duygunun
evrisimsel LSTM modeli ile tespiti”. Dicle University Journal

of Engineering/Dicle Universitesi Miihendislik Dergisi,
12(4),2021.

[14] Chamishka S, Madhavi I, Nawaratne R, Alahakoon D,
De Silva D, Chilamkurti N, Nanayakkara V. “A voice-based
real-time emotion detection technique using recurrent neural

network empowered feature modelling”. Multimedia Tools
and Applications, 81(24), 35173-35194,2022.

[15] Oruh J, Viriri S, Adegun A. “Long short-term memory
recurrent neural network for automatic speech recognition”.
IEEE Access, 10, 30069-30079,2022.

[16] Latif S, Shahid A, Qadir J. “Generative emotional Al for
speech emotion recognition: The case for synthetic emotional
speech ~ augmentation”.  Applied  Acoustics, 210,
109425,2023.

[17] Yin T, Dong F, Chen C, Ouyang C, Wang Z, Yang Y.
“A Spiking LSTM Accelerator for Automatic Speech
Recognition Application Based on FPGA”. Electronics,
13(5), 827,2024.

[18] Yang Z, Li Z, Zhou S, Zhang L, Serikawa S. “Speech
emotion recognition based on multi-feature speed rate and
LSTM”. Neurocomputing, 601, 128177,2024.

[19] Zhou K, Sisman B, Liu R, Li H. “Seen and unseen
emotional style transfer for voice conversion with a new
emotional speech dataset”. In ICASSP 2021-2021 IEEE
International Conference on Acoustics, Speech and Signal
Processing (ICASSP) (pp. 920-924). IEEE, June 2021.

[20] Hochreiter S, Schmidhuber J. “Long short-term
memory”. Neural computation, 9(8), 1735-1780, 1997.

[21] Pascanu R, Mikolov T, Bengio Y. “On the difficulty of
training recurrent neural networks”. In International
conference on machine learning. PMLR 28(3):1310-1318,
2013.

[22] Gers FA, Schmidhuber J, Cummins F. “Learning to
forget: Continual prediction with LSTM”. Neural
computation, 12(10), 2451-2471,2020.



DUJE (Dicle University Journal of Engineering) 16:1 (2025) Sayfa 59-67

[23] Krishnamoorthy P, Sathiyanarayanan M, Proenga HP.
“A novel and secured email classification and emotion
detection using hybrid deep neural network”. International
Journal of Cognitive Computing in Engineering, 5, 44-
57,2024.

[24] Hinton G, Deng L, Yu D, Dahl GE, Mohamed AR, Jaitly
N, ... Kingsbury B. “Deep neural networks for acoustic
modeling in speech recognition: The shared views of four
research groups”. IEEE Signal processing magazine, 29(6),
82-97,2012.

[25] Dahl GE, Sainath TN, Hinton GE. “Improving deep
neural networks for LVCSR using rectified linear units and
dropout”. In 2013 IEEE international conference on
acoustics, speech and signal processing, 8609-8613, 2013.

[26] Graves A, Mohamed AR, Hinton G. “Speech recognition
with deep recurrent neural networks”. In 2013 IEEE
international conference on acoustics, speech and signal
processing, 6645-6649, 2013.

[27] Yu D, Deng L. Automatic speech recognition (Vol. 1).
Berlin: Springer,2016.

[28] Mai S, Xing S, Hu H. “Analyzing multimodal sentiment
via acoustic-and visual-LSTM with channel-aware temporal
convolution network”. IEEE/ACM Transactions on Audio,
Speech, and Language Processing, 29, 1424-1437, 2021.

67

[29] Cam NB, Dénmez i, Bitikgioglu OF, Yediparmak FB,
Bektas E, Haklidir M.” Multimodal Speech Emotion and Text
Sentiment Analysis”. In 2023 8th International Conference
on Computer Science and Engineering (UBMK) (pp. 157-
162), September 2023.

[30] Oztiirk, O. F., Pashaei, E. (2021). Konusmalardaki
duygunun evrisimsel LSTM modeli ile tespiti. Dicle
Universitesi Miihendislik Fakiiltesi Miihendislik Dergisi,
12(4), 581-589.

[31] Olthof AW, van Ooijen PM, Cornelissen LJ. “Deep
learning-based natural language processing in radiology: the
impact of report complexity, disease prevalence, dataset size,
and algorithm type on model performance”. Journal of
medical systems, 45(10), 91,2021.

[32] LeCun Y, Bengio Y, Hinton G. “Deep learning. Nature”,
521, 436-444,2015.

[33] zhou, K., Sisman, B., Liu, R.,, & Li, H. (2022).
Emotional voice conversion: Theory, databases and ESD.
Speech Communication, 137, 1-18.

[34] Uthiraa, S., Vora, A., Bonde, P., Pusuluri, A., Patil, H.
A. (2024, July). Spectral and Pitch Components of CQT
Spectrum for Emotion Recognition. In 2024 International
Conference on Signal Processing and Communications
(SPCOM) (pp. 1-5). IEEE.

[35] Wang L, Xiong Y, Wang Z, Qiao Y, Lin D, Tang X.
Gool LV. “Temporal Segment Networks for Action
Recognition in Videos”. IEEE Transactions on Pattern
Analysis and Machine Intelligence, 41, 2740-2755, 2019.



