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Oz Konusma, insanlar arasindaki iletisimin en temel ve etkili yolu olarak degerlendirilmektedir.
Insanlar  konusma yolu ile duygu, diisiince ve bilgilerini paylasmakta, iliskilerini
giiclendirmekte ve toplumsal baglarini pekistirmektedir. Konusma sirasinda karsidaki kisinin
duygu durumunun anlasilmasi, empati kurarak daha etkili ve anlaml bir iletisim saglamak
icin onemlidir. Giiniimiizde telefon gibi araclarla yapilan uzaktan konusmalarda ifade edilen
duygu tonlarimin anlagilmas: icin konusma duyqu tamima yontemlerinden siklikla
faydalamilmaktadir. Konusma duygu tanmima miigteri hizmetleri, saglik, egitim, eglence ve
akillr sistemler gibi bircok alanda kullanilmaktadir. Konusma duygu tanimada sinyal isleme,
istatistiksel analiz ve biyometrik teknikler gibi yontemler kullamilirken, son zamanlarda derin
ogrenme yontemleri de yayginlagmstir. Bu ¢alismada konusma duygu tanima icin evrigimsel
sinir aglart kullanilarak U-Net tabanli 6zgiin derin 6grenme modeli onerilmistir. Onerilen
modelin  hiper-parametre optimizasyonlar: icin Bayesian optimizasyon yonteminden
faydalanilmstir. Onerilen model Tiirke, Ingilizce, Arapca ve Bangla dillerinden dort farkly
veri ile analiz edilmistir. Onerilen model ile farkly veri setlerinde %56,55 ile %99,71 arasinda

dogruluk hesaplanmistir.

Anahtar : Konusma Duygu Tanima, Derin Ogrenme, Evrisimsel Sinir Aglari, U-Net, Makine
Kelimeler Ogrenmesi

EmotionUnet: A Novel Deep Learning Model Based on U-Net for
Speech Emotion Recognition

ABSTRACT Speech is considered to be the most basic and effective way of communication between people.
Through speaking, people share their feelings, thoughts and information, strengthen their
relationships and reinforce their social bonds. It is important to understand the emotional state
of the other person during the conversation in order to provide a more effective and meaningful
communication by empathizing. Today, speech emotion recognition methods are frequently
used to understand the emotional tones expressed in remote conversations via tools such as
telephones. Speech emotion recognition is used in many fields such as customer service,
healthcare, education, entertainment, and intelligent systems. While signal processing,
statistical analysis and biometric techniques are used in speech emotion recognition, deep
learning methods have recently become widespread. In this study, a novel U-Net based deep
learning model for speech emotion recognition using convolutional neural networks is
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proposed. Bayesian optimization method is used for hyper-parameter optimization of the
proposed model. The proposed model is analyzed with four different datasets from Turkish,
English, Arabic and Bangla languages. The accuracy of the proposed model is calculated
between 56,55% and 99,71% on different datasets.

Keywords : Speech Emotion Recognation, Deep Learning, Convolutional Neural
Network, U-Net, Machine Learning
EXTENDED ABSTRACT
INTRODUCTION

Effective communication relies not only on the exchange of thoughts, feelings, and
information, but also on the ability to strengthen relationships and reinforce social bonds. A
key component of this process is understanding the emotional state of the other person, as it
facilitates empathy and leads to more meaningful interactions. In face-to-face communication,
cues such as gestures and facial expressions make it easier to discern emotional states.
However, in remote communication—such as phone conversations—this becomes more
challenging. In such cases, emotional understanding is often derived from vocal elements such
as tone, accent, speech rate, volume, pauses, and word choice. Speech Emotion Recognition
(SER) methods have been developed to automatically detect emotional states in spoken

language, offering a technological solution to this challenge.

In this study, a novel deep learning model for SER is developed using the U-Net
architecture. The model incorporates both Convolutional Neural Network (CNN) and Fully
Connected Layer (FCL) structures. To enhance model performance, hyper-parameters are
optimized using the Bayesian optimization approach. The proposed model is evaluated on
datasets from four languages: Turkish, English, Arabic, and Bangla. The primary objective of
this study is to assess the performance of the U-Net-based deep learning model in the context
of SER. A comprehensive review of the existing literature reveals that U-Net-based
architectures have not previously been applied to SER tasks. Therefore, the model developed

in this study is considered to be a novel contribution to the field.
MATERIALS AND METHODS

In this study, a novel U-Net-based deep learning model incorporating CNN and FCL
layers was developed. The model was trained on the TurEV-DB, BanglaSER, TESS, and ANAD
datasets, and its performance was evaluated on each. Key performance metrics, including
accuracy, precision, recall, and area under the curve, were employed to assess the model’s
effectiveness. Spectrogram representations of the audio data, used as inputs, were generated
using Short-Time Fourier Transform. Additionally, the model's hyperparameters were

optimized through a Bayesian optimization approach.
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RESULTS AND DISCUSSION

In the initial phase of the study, each dataset was divided into three subsets: training,
validation, and testing. Specifically, 25% of the data was randomly selected for the testing set,
10% for the validation set, and the remaining 65% for the training set. The training set was
used to fit the model, the validation set to monitor model performance during hyper-
parameter optimization and to trigger callback functions during training, and the test set to
evaluate the final performance of the trained models. Once the datasets were partitioned, the
hyper-parameters of the proposed model were optimized individually for each dataset. This
optimization was performed using the Bayesian approach, implemented through the scikit-
optimize library in Python. The results of the hyper-parameter optimization are presented in
Table 2.

After the hyper-parameter tuning phase, the model was trained separately on each
dataset using the optimized hyper-parameters. During training, two callback functions were
incorporated for learning rate reduction and early stopping. The learning rate reduction
function halved the learning rate if the validation loss did not improve for two consecutive
iterations, while the early stopping function halted training if the validation loss remained
unchanged for six consecutive iterations, preventing overfitting. The performance metrics,
calculated after training, are displayed in Table 3. These results indicate that the model
achieved the highest accuracy on the ANAD dataset and the lowest accuracy on the BanglaSER
dataset, with noticeably lower accuracy rates observed on the BanglaSER dataset compared to
the others.

To further evaluate model performance, it is critical to analyze results on a class-by-
class basis. For this purpose, precision-recall curves were plotted for each dataset, as shown in
Figures 2-5. For the TurEV-DB dataset, the best performance was observed in the "sad" class,
while the "calm" class yielded the weakest performance. The "angry" and "happy" classes
showed similar patterns. In the ANAD dataset, all classes exhibited near-perfect curves. For
the BanglaSER dataset, the "neutral” and "angry" classes outperformed the others. In the TESS
dataset, nearly all classes showed near-perfect curves except for the "surprised" class, which

had a slightly lower performance.

When compared to the existing literature, the proposed model demonstrates superior
results on the TESS and ANAD datasets, achieving almost flawless performance. For the
BanglaSER dataset, the model's results are close to the literature but still show an improvement

over previously reported finding.
CONCLUSIONS

In this study, a novel U-Net-based deep learning model for Speech Emotion
Recognition is proposed, utilizing CNN and FCL layers. The model was trained on datasets
from four different languages, and its performance was evaluated based on key metrics.
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Hyper-parameter tuning was conducted using Bayesian optimization, which offers significant
advantages over traditional methods such as grid search for deep learning applications. The
experimental results reveal that the proposed model achieved accuracies ranging from 56.55%
t0 99.71%. When compared to the existing literature, the model underperforms on the TurEV-
DB dataset, while slightly outperforming the literature on the BanglaSER dataset. For the
ANAD and TESS datasets, the model demonstrates superior performance compared to

previously reported results.
GIRIS

Konusma insanlar arasindaki iletisimin en temel ve etkili yoludur. Konusma sayesinde
insanlar; duygu, diisiince ve bilgilerini paylasabilmekte, iligkilerini giiglendirebilmekte ve
toplumsal baglar1 pekistirebilmektedir. Konusma esnasinda karsidaki kisinin duygu
durumunun bilinmesi, empati kurarak daha etkili ve anlamli bir iletisim saglanmasi igin
biiyiik 6nem arz etmektedir. Bu 6n bilgi sayesinde insanlar rahatlikla is birligi yaparak, birlikte
sorunlara ¢oztimler bulabilmektedir. Bu nedenle insanlar konusma esnasinda karsidaki
insanin duygu durumunu anlamak icin bir ¢aba sarf etmektedir. Yiiz ytlize konugsma esnasinda
karsidaki kisinin duygu durumunu anlamalk, jest ve mimik gibi unsurlar sayesinde daha rahat
olmakta ancak sohbet esnasinda kisilerin birbirini gormedigi durumlarda duygu
durumlarinin anlasilmast daha zor olmaktadir. Giiniimiizde siklikla telefon vb. araglar
sayesinde yapilan uzaktan konusmalarda duygu durumunu; ses tonu, vurgular, hiz, ses
seviyesi, duraklamalar ve kelime se¢imi gibi unsurlarin analiziyle anlasilabilmektedir.
Konusma esnasindaki kisilerin duygu durumlarinin otomatik bir sekilde elde edilmesi igin ise
konugsma duygu tanima (Speech Emotion Recognation- SER) yo6ntemlerinden

faydalanilmaktadir.

SER, konusma sirasinda ifade edilen duygusal tonlarin ve ruh hallerinin otomatik
olarak belirlendigi siireci ifade etmektedir. SER; miisteri hizmetleri, saglik, egitim, eglence ve
akilli sistemler gibi bir¢ok alanda farkli amaglar ile kullanilmaktadir (Madanian et al., 2023;
Zhu et al., 2017). SER kullanim alanlarina acil ¢cagr1 merkezilerinde tehlikeli veya yasami tehdit
eden durumlar1 tanimlamak, ara¢ ici interaktif sesli yanit sisteminde yorgun siiriiciileri
tanimlamak, zihinsel saglik teshislerini desteklemek ve ¢evrimigi egitim sistemlerinde 6grenci
tepki durumlarini anlamak 6rnek olarak verilebilmektedir (Ahmad et al., 2016; Kerkeni et al.,
2020; D. Mishra & rawat, 2015; Zhou et al., 2016).

Gelistirilen SER uygulamalarinda konusulan dil biiyiik 6nem arz etmektedir ¢iinkii her
dilin kendine 6zgii ses tonlari, ritimleri, vurgu diizenleri ve duygu ifadeleri bulunmaktadir.
Bu unsurlar duygularin nasil ifade edildigini ve algilandigin biiyiik 6l¢lide etkilemekte bu

nedenle farkli dillerdeki vurgu, ritim ve tonlama farkliliklar1 duygusal durumlarin
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taninmasinda kritik rol oynamaktadir. Bu nedenle bir dilde basarili sonuglar elde eden bir
modelin bagka bir dilde istenilen basariy: elde etmemesi olasi bir durumdur (Ververidis &
Kotropoulos, 2006) . Bahsedilen sebeplerden o6tiirii tasarlanan bir uygulamanin farkh dillerde
de analizinin yapilmasi, uygulamanin genelleme yapabilme kabiliyetini Ol¢mek igin

onemlidir.

SER uygulamalarinda sinyal isleme, istatistiksel analiz ve biyometrik teknikler gibi
yontemler kullanilabilmektedir. Bu yontemlerin arasinda fourier doniisiimii, wavelet
doniistimii, cepstral analiz, elektromiyografi, elektrodermal aktivite ve kural tabanli sistemler
gibi yaklasimlar bulunmaktadir (Wagner et al.,, 2005). Bu yontemlerin yani sira makine
ogrenmesi ve derin 6grenme yontemleri de SER i¢in siklikla kullanilmaktadir. Son zamanlarda
bir¢ok problemde oldugu gibi SER uygulamalarinda da derin 6grenme yaklasimlarinin model

performanslarinda iyilesmeler yaptig1 goriilmektedir (Satt et al., 2017).

Bu calismada SER igin 6zgiin bir derin 6grenme modeli U-Net mimarisi kullanilarak
gelistirilmistir. Gelistirilen modelde evrisimsel sinir aglar1 (Convolutional Neural Network-
CNN) ve tam bagh katman (Fully Connected Layer- FLC) yapilarindan faydalanilmistir. Derin
ogrenme modellerinde basar1 oranini etkileyen en 6nemli unsurlardan biri ise kullanilan
hiper-parametrelerdir. ~Calismada Onerilen modelin hiper-parametreleri Bayesian
optimizasyon yaklasimi ile optimize edilmistir. Onerilen model Tiirkge, ingilizce, Arapga ve
Bangla dili olmak tizere dort farkl: dilden veri seti kullanilarak analiz edilmistir. Bu ¢alismanin
amac1 U-Net tabanli gelistirilen derin 6grenme modelinin SER {iizerindeki performansinin
oOl¢lilmesidir. Calisma kapsaminda yapilan literatiir taramalar1 dogrultusunda daha 6nce U-
Net tabanli mimarinin SER i¢in kullanilmadig: goriilmiistiir. Bu nedenle ¢alisma kapsaminda
gelistirilmis olan model 6zgiin olarak degerlendirilmektedir. Calismanin devaminda sirasi ile
literatiir taramasindan bahsedilmis, yontemler anlatilmis, analiz sonuglarina deginilmis ve

tartisma kismi ile calisma sonlandirilmistir.
1. LITERATUR TARAMASI

Literatiirde hem geleneksel makine 6grenmesi hem de derin 6grenme yontemleri
kullanilarak SER ¢alismalar1 yapilmustir. Lin ve Wei yapmis olduklar1 calismada farkh
Oznitelik teknikleri kullanarak egittikleri sakli Markov modelleri, destek vektor makinalar: ve
k en yakin komsu modellerinde sirasiyla %99,5, %88,9 ve %84,5 dogruluk elde etmislerdir (Lin
& Wei, 2005). Jha ve digerleri RAVDESS veri setinden alt1 farkl1 yontemle 6znitelik ¢ikararak
egittikleri naive Bayes, rastgele orman, k en yakin komsu, destek vektdr makinalar1 ve yapay
sinir ag1 modellerinden en basarili yontemlerin destek vektor makinalar ve yapay sinir aglar:
oldugu sonucuna varmiglardir (Jha et al., 2022). Krishna ve digerleri destek vektor makinalar:
ve yapay sinir ag1 siniflandirma yontemleri ile gelistirmis olduklar1 modellerde 986,50
dogruluga ulasmislardir (Krishna et al., 2022). Liu ve digerleri CASIA veri seti lizerine

korelasyon analizi ve Fisher yontemi ile Oznitelik secimi uygulamis ve asir1 6grenme
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makinalar1 yontemi kullanarak egittikleri modelde %89,6 dogruluk elde etmislerdir (Liu et al.,
2018). Ghai ve digerleri mel-frekansi kepstral katsayilari ile dznitelik ¢ikararak egittikleri
destek vektor makinalari, rastgele karar ormani ve gradyan artirma yontemleriyle %81,05

dogruluga ulagmislardir (Ghai et al., 2017).

Harrar ve arkadaslar1 6nermis olduklar1 CNN tabanli derin 6grenme modelini EMO-
DB veri seti ile egiterek %96,97 dogruluga ulasmislardir (Harar et al., 2017). Issa ve arkadaslar1
gelistirmis olduklar1 CNN tabanli derin 6grenme modelini kullanarak RAVDESS ve EMO-DB
veri setlerinde sirasiyla 71,61% ve 95,71% dogruluga ulasmislardir (Issa et al., 2020). Anvarjon
ve arkadaslar1 duygu konusma tanima igin 6nerdikleri hafif etkili CNN modeliyle IEMOCAP
veri setinde %77,01, EMO-DB veri setinde %92,02 dogruluk elde etmislerdir (Anvarjon et al.,
2020). Mustageem ve arkadaslar1 kisa zamanli Fourier doniisiimiinden (Short-time Fourier
transform- STFT) elde edilen spektrogram degerlerini girdi olarak kullanan CNN ve uzun kisa
stireli bellek (Long Short-Term Memory - LSTM) tabanl derin 6grenme modelinde IEMOCAP,
EMO-DB ve RAVDESS veri setlerinde sirasiyla 74%, 86% ve 81% F1 skoru elde etmislerdir
(Mustageem et al., 2020). Mustageem ve Kwon SER igin 6nermis olduklar1 tek boyutlu
genisletilmis CNN tabanli ¢oklu 6grenme mimarisinde IEMOCAP ve EMO-DB veri setlerinde
sirasiyla %73 ve %90 dogruluk elde etmislerdir (Mustageem & Kwon, 2021). Nediyanchath ve
digerleri ¢ok kafali dikkat aglar1 ve log mel filtre bankas: enerjileri kullanarak gelistirmis
olduklari modelle IEMOCAP veri setinde %76,4 dogruluga ulasmislardir (Nediyanchath et al.,
2020). Singh ve arkadaslar1 CNN ve destek vektor makinalarini birlikte kullanarak onerdikleri
modelde farkli spektrogram yontemlerini deneyerek EMO-DB veri setinde %79,86, RAVDESS
veri setinde %52,54 dogruluga ulasmislardir (Singh et al., 2023). Liu ve arkadaslar1 dikkat
tabanlit LSTM ve CNN kullanarak gelistirmis olduklart modelde IEMOCAP ve IMPROV veri
setlerinde sirasiyla %70,27 ve %60,90 ortalama duyarlilik skoru elde etmislerdir (Liu et al.,
2023). Khan ve digerleri 6nerdikleri ¢ok modlu SER modeli sayesinde IEMOCAP ve MELD
veri setlerinde dogrulugu %4,5 iyilestirmislerdir (Khan et al., 2024). Mishra ve arkadaslar:
tarkli 6znitelik ¢ikarma tekniklerini kullanarak elde ettikleri girdiler ile derin sinir ag1 egiterek
%87,48 dogruluga ulasmislardir (S. P. Mishra et al., 2024). Mary Little Flower ve digerleri veri
¢ogaltma teknikleri sayesinde CNN tabanli modelin dogrulugunu AESDD, CAFE, EmoDB,
IEMOCAP ve MESD veri setlerinde sirasiyla %99,2, %99,5, %97,5, %92,4, ve %96,9 olarak
hesaplamiglardir (Mary Little Flower et al., 2024).

2. MATERYAL VE METOT

Calismada CNN ve FLC katmanlar: kullanilarak U-Net tabanl 6zgiin derin 6grenme
modeli gelistirilmistir. Yapilan literatiir taramas1 dogrultusunda konusma duygu tanima
alaninda U-Net tabanli bir mimari yapimin kullanilmamis olmasi ise ¢alismamizda onerilen

modelin 6zgiin olarak degerlendirilmesini saglamaktadir. Gelistirilen model dort farkl: dilden
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veri setleri kullanilarak egitilmis ve modelin bu veri setlerindeki performans skorlar
hesaplanmistir. Girdi olarak kullanilan ses verilerinin spektrogram gosterimleri STFT
kullanilarak elde edilmis ve modelin hiper-parametreleri Bayesian optimizasyon yaklasimui ile
optimize edilmistir. Girdi olarak STFT spektrogram verileri kullanmak zamana bagl frekans
bilgisini modele sunarken, sesin igerigini daha iyi temsil eden bir 6zellik uzay1 olusturmay1
saglamistir. Hiper-parametre optimizasyonu asamasinda Bayesian yaklagiminin kullanilmasi
ise daha az deneme sayis1 ile modeller i¢in en uygun hiper-parametrelerin tespit edilmesini

saglamistir.
2.1. VERI SETi

Calismada Tiirkge dilinden TurEV-DB (Canpolat et al., 2020), Arapga dilinden
ANAD (Altamimi & Alayba, 2023), Bangla dilinden BanglaSER (Das et al., 2022) ve Ingilizce
dilinden TESS (Pichora-Fuller & Dupuis, 2020) veri setleri kullanilmistir. Bu veri setleri, her
biri i¢in sunulan referanslarda yer alan baglantilardan indirilmistir. ANAD veri setinde 741
kizgin, 505 mutlu ve 137 sasirmis olmak iizere toplam 1383 6rnek bulunmaktadir. BanglaSER
veri setinde 306 kizgin, 306 mutlu, 306 tizgiin, 306 sasirmis ve 243 notr olmak {izere toplam
1467 6rnek bulunmaktadir. TurEV-DB veri setinde 487 kizgin, 408 sakin, 357 mutlu ve 483
tizglin olmak tizere toplam 1735 6rnek bulunmaktadir. TESS veri setinde ise korku, sasirmus,
tizglin, sinirli, ifrenmis, mutlu ve noétr siiflariin her birinden 400 olmak tizere 2800 drnek

bulunmaktadir. Veri setleri hakkindaki detayli bilgilere ilgili makalelerden ulasilabilmektedir.
2.2.KISA ZAMANLI FOURIER DONUSUMU

STFT, sinyali kisa zaman araliklarina bolerek her bir araligin Fourier
dontistimiinii hesaplayan zaman-frekans analiz yontemidir. STFT sinyalin zaman igerisindeki
frekans igerigini incelemeye olanak tarudig: icin 6zellikle konusma ve miizik sinyalleri gibi
zamanla degisen sinyalleri analiz etmek igin siklikla kullanilmaktadir. Her bir kisa zaman
araligl, genellikle Hamming veya Hanning gibi bir pencere fonksiyonu ile ¢arpilmakta ve bu
pencere fonksiyonu sinyalin belirli bir kismini izole etmektedir. STFT hem zamansal hem de
frekans bilgilerini koruyarak sinyalin daha kapsamli bir analizini saglamaktadir. Zaman-
frekans ¢oziiniirliigii, pencere uzunluguna bagh olarak degismektedir. Daha kisa pencereler
daha iyi zaman ¢oziintirliigli saglarken, daha uzun pencereler daha iyi frekans ¢oziiniirligii
saglamaktadir (Allen & Rabiner, 1977).

2.3.BAYESIAN OPTIMIZATION

Bayesian optimizasyon, oOzellikle hesaplamali olarak pahali ve zaman alicl
fonksiyonlar1 optimize etmek icin kullanilmaktadir. Bayesian optimizasyon yaklasimi, bir
fonksiyonun belirli bir noktadaki degerini tahmin etmek igin Bayes teoremini

kullanilmaktadir. Bu yontemde genellikle fonksiyonun bilinmeyen kisimlarin1 modellemek
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icin Gaussian siireglerinden faydalanilmaktadir. Bayesian optimizasyon, Ozellikle hiper-
parametre optimizasyonu gibi alanlarda yaygin olarak kullanilmakta ve derin yapay sinir
aglar1 gibi hiper-parametre sayisi ¢ok ve hiper-parametre uzayi genis olan modellerde tercih
edilmektedir. Bayesian optimizasyon, daha once kendisine sunulan 6rneklerden 6grenerek
yeni denemelerin nerede yapilmasi gerektigini belirleyerek optimize edilecek fonksiyonun
minimum veya maksimum degerine daha hizli ulasmay1 amaglamaktadir. Ongdriicii model
ve kazanim fonksiyonu olmak {izere iki temel bilesene dayanmaktadir. Kazanim fonksiyonu,
yeni denemelerin yapilacagi noktalar: segerken kesif ve somiirii arasinda denge kurmaktadir.
Bu denge, yeni bolgeleri kesfetmek ile mevcut bilgiye dayanarak en iyi bilinen ¢6ztimii

somiirmek arasinda bir secim yapilmasini saglamaktadir (Snoek et al., 2012).
2.4.U-NET TABANLI DERIN OGRENME MODELI

Calismada alt1 adet CNN modiilii ve bir adet FLC katmani igeren, EmotionUnet ismi
verilen U-Net tabanli derin 6grenme modeli gelistirilmistir. ProteinUnet (Kotowski et al., 2021)
modeline benzer bir sekilde, Python dilinde var olan keras (Keras: Deep Learning for Humans,

2024) kiittiphanesi ile gelistirilmis olan bu modelin mimari yapis1 Sekil 1'de gosterilmektedir.

Daraltica
Yol

Genigleyici
Yol

CNN+4

Sekil 1: Emotionunet Modeli Mimari Diyagrami

Sekil 1'de de goriilecegi tizere model, CNN katmanlarin1 daraltict yol
(contracting path) ve genisleyici yol (expansive path) olmak tizere iki ana katmana ayirmstir.
Daraltic1 yol birbirine seri sekilde bagh tic CNN modiiliinden olusurken genisleyici yol hem
birbirine seri sekilde bagli hem de daraltici yolda kendisine karsilik gelen CNN modiiliine
bagli tic CNN modiiliinden olusmaktadir. Her bir CNN modiilii sirasiyla tek boyutlu evrisim
ve Batch Normalizasyonu katmanlarindan olusmaktadir. Tek boyutlu evrisim katmani igin
filtre sayilar1 her bir modiil i¢in ayr1 ayr1 optimize edilmistir. Daraltic1 yoldaki CNN modiilleri
i¢in gekirdek genisligi 7, genisleyici yoldaki CNN modiilleri i¢in ise ¢ekirdek genisligi 5 olarak
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ayarlanmistir. Bu katmandaki aktivasyon fonksiyonu relu ve padding parametresi same
olarak ayarlanirken diger parametreler ise varsayilan olarak birakilmistir. ~ CNN
katmanlarindan sonra ise modele aktivasyon fonksiyonu relu olan bir FLC katmani eklenmis
daha sonra model softmax katmani ile sonlandirilmistir. FLC katmanindaki noéron sayist da
optimize edilmis, kalan parametreler ise varsayillan ayarda birakilmistir. Modelde
optimizasyon algoritmast Adam ve kayip fonksiyonu categorical crossentropy olarak
ayarlanmigtir. Modelin 6grenme adimi, dongii sayis1 ve parca sayisi degerleri ise optimize
edilmistir. Calismada konusma duygu tanima igin onerilmis olan U-Net mimarisinin gesitli
faydalarinin oldugu diistintilmektedir. Bunlardan ilki inis-gikis yaklasimiyla hem genis
kapsamli (global) hem de ince ayrintili (local) desenleri yakalayabilen yapisi sayesinde ses
verisinde farkli zaman araliklarinda olusan kisa ya da uzun siireli olaylar1 taniyabilmesidir.
Ozellikle gorsel verilerinde bagarili sonuglar veren U-Net mimarisi, spektrogram gibi gorsel
ozellikleri kullanan ses verileri ile yiiksek uyuma sahiptir. Daraltic1 yol boliimiinde 6zellikler
sikistirtlirken, genisleyici yol boliimiinde 6zellikler genisletilmektedir. Bu duruma en olarak
daraltict yol ve genisleyici yol boliimlerinde gegis baglantisinin olmasi ise veri kaybini

minimize etmektedir.
3. DENEY SONUCLARI

Calismanin ilk asamasinda her bir veri seti egitim, test ve validasyon olmak {izere tige
boliinmiistiir. Bu kapsamda 6rneklerin rastgele %25’i secilerek test, %10"u segilerek validasyon
ve kalanlar ile ise egitim veri seti olusturulmustur. Her bir veri seti i¢in egitim, test ve

validasyon veri setindeki 6rnek sayilar tablo 1’de gosterilmektedir.

Tablo 1: Her Bir Veri Setinden Elde Edilen Egitim, Test ve Validasyon Veri Setleri Igin Ornek

Sayilari
Veri Seti Adi Egitim Ornek Sayist Test Ornek Sayist Validasyon Ornek Sayist
TurEV-DB 1129 433 173
ANAD 900 345 138
BanglaSER 955 366 146
TESS 1431 549 219

Olusturulan veri setlerinden, egitim veri seti modeli egitmek, validasyon veri seti
hiper-parametre optimizasyonu asamasinda model performansi: hesaplamak ve model egitimi
esnasinda geri ¢agirma (callback) fonksiyonlarini tetiklemek, test veri seti ise egitilmis
modellerin performansini hesaplamak igin kullanilmistir. Egitim, test ve validasyon veri
setleri olusturulduktan sonra ¢nerilen modelin hiper-parametreleri her bir veri seti icin ayr
ayr1 optimize edilmigtir. Hiper-parametre optimizasyonu igin kullanilan Bayesian
optimizasyon yontemi Python dilinde var olan scikit-optimize (skopt) (Scikit-Optimize, 2025)

kiitiiphanesi kullanilarak gelistirilmistir. Yontem icin bu kiitiiphanede var olan gp_minimize
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fonksiyonu acq_func="El', n_calls=50 parametre ayarlar1 ile kullamilmistir. Bu yontem cizge

aramadan farkli olarak, her bir hiper-parametre i¢in bir aralik ya da kategorik bir uzay alarak,

belirlenen uzaydan en uygun degerleri Gauss siirecini kullanarak tespit etmeye ¢calismaktadir.

Optimize edilen hiper-parametreler icin hiper-parametre uzayi, hiper-parametre adi, hiper-

parametre tiirii ve her bir veri seti i¢in bulunan optimum deger tablo 2'de gosterilmektedir.

Tablo 2: Optimize edilen hiper-parametreler i¢in hiper-parametre adi, uzay: ve optimum

degerler

Hiper-parametre
Adr

Hiper-
parametr
e Tiirii

Hiper-
parametr
e uzayi

TurEV-DB  optimum
deger

ANAD
optimum
deger

BanglaSE
R
optimum
deger

TESS
optimum
deger

O0grenme adimi

dongii sayist

parga sayist

filtre say1s1 (CNN-
D)

filtre say1s1 (CNN-
2)

filtre say1s1 (CNN-
3)

filtre say1s1 (CNN-
4)

Geregel
Say1

Tam Say1

Kategori
k

Tam Say1

Tam Say1

Tam Say1

Tam Say1

En
disiik =
104, En
yiiksek
=10

En
disiik =
5, En
yliksek
=100

[1, 2, 4,
8,16, 32,
64, 128]
En
disiik =
16, En
yiiksek
=256

En
disiik =
16, En
yliksek
=256

En
disiik =
16, En
yliksek
=256

En
disiik =
16, En
yliksek
=256

0,000232

100

16

256

106

256

196

0,000120
8

52

128

39

57

93

0,0001

85

68

16

256

256

0,001183

29

16

34

242

194

124

241 I
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En
disik =
Tam Sayr 16, En 18 203 256 116
yiiksek
=256
En
disik =
Tam Sayr 16, En 256 169 256 186
yiiksek
=256
En
disik =
noron sayist (FLC) Tam Say:1 100, En 764 596 794 864
yiiksek
= 1500

filtre say1s1 (CNN-
5)

filtre say1s1 (CNN-
6)

Tablo 2’de yer alan 6grenme adimi (learning rate), her adimda model agrilarinin
degistirilme katsayisini; dongii sayisi (epoch), modelinin egitim verisinin tamamini kag kez
gececegini; parca sayisi (batch size), modelinin egitim sirasinda ayni1 anda isledigi veri
orneklerinin sayisiny; filtre sayzsy, ilgili evrisim katmanindaki pencere sayisini; noron sayisi ise
FLC katmanindaki birim sayisini ifade etmektedir. Filtre sayis1 hiper-parametresi her bir CNN
modyiilii i¢in ayr1 ayr1 optimize edildigi i¢in tabloda alti farkl filtre sayis1 verilmistir. Filtre

sayis1 hiper-parametresinde hangi modiil i¢cin kullanildi$1 parantez igerisinde verilmistir.

Hiper-parametre optimizasyonu asamasmdan sonra, belirlenen hiper-parametreler
kullanilarak onerilen model her bir veri seti icin egitim kiimeleri kullanilarak ayri ayr
egitilmistir. Egitim esnasinda modele 6grenme hiz1 azalmasi ve erken durdurma igin iki adet
geri cagirma fonksiyonu eklenmistir. Ogrenme hiz1 azaltma fonksiyonu, validasyon veri
kiimesi tlizerinde art arda iki kez kayip degeri degismez ise Ogrenme oraninin iki ile
boliinmesini saglarken erken durdurma fonksiyonu, validasyon veri kiimesi tizerinde art arda
alt1 kez kayip degeri degismez ise maksimum dongii sayisina ulasmadan model egitiminin
bitirilmesini  saglamaktadir. Model egitimi tamamlandiktan sonra modellerin
performanslarini gozlemlemek igin test verisi {izerinde dogruluk (accuracy), kesinlik
(precision), duyarlilik (recall) ve roc egrisi altinda kalan alan (auc), degerleri hesaplanmuistir.

Tablo 3’te her bir veri seti i¢in hesaplanmuis olan degerler gosterilmektedir.

Tablo 3: Optimum Hiper-Parametreler Kullanilarak Egitilmis Modellerin Performans Olciit

Skorlar1
Veri Seti Adi Dogruluk Kesinlik Duyarlilik AUC
TurEV-DB %77,82 %78,01 %76,95 %84,97
ANAD %99,71 %99,82 %99,04 %99,68
BanglaSER %59,55 %59,08 %61,17 %74,98
TESS %98,90 %98,80 %98,77 %99,34
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Tablo 3’te yer alan sonuglar incelendiginde en yiiksek dogrulugun ANAD veri setinde,
en diisiikk dogrulugun ise BanglaSER veri setinde elde edildigi goriilmiistiir. Ozellikle
BanglaSER veri setinde dogruluk oranlar1 diger veri setlerine gore diisiik olarak
gozlemlenmistir. Model performanslarinin daha iyi degerlendirilebilmesi i¢in smif bazinda
performans skorlarina da bakilmasi biiyiik 6nem arz etmektedir. Bu baglamda her bir veri seti

i¢in siif bazinda kesinlik-duyarhilik grafikleri ¢izilmistir. $ekil 2-5 arasinda ¢izilen bu grafikler

gosterilmektedir.

Kesinlik

TurtEV-DB Veri Seti icin Kesinlik vs. Duyarlilik Egrisi

1.0 4

0.9

0.8 4

0.7 4

0.6 4

0.5

0.4 4

0.3 4

0.2 4

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Duyarhilik

Sekil 2: TurEV-DB Veri Seti i¢in Kesinlik vs Duyarlilik Egrisi

Kesinlik

ANAD Veri Seti icin Kesinlik vs. Duyarlilhk Egrisi

1.0
0.8 4
0.6
0.4
02 — kzagin
—— mutlu
— sagimig
T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1o

Duyarhilik

Sekil 3: ANAD Veri Seti igin Kesinlik vs Duyarlilik Egrisi
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BanglaSer Veri Seti icin Kesinlik vs. Duyarlilik Egrisi
1.0 4
0.8 4
0.6
=
E
¢
oaq |l
|
|
| —— mutlu
0.2 H = lzgin
— kizgin
—— sasirmig
oo ! — OO
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Duyarlilik

Sekil 4: BanglaSER Veri Seti i¢in Kesinlik vs Duyarlilik Egrisi

TESS Veri Seti icin Kesinlik vs. Duyarhlik Egrisi
10 = g
0.8 4
2 0.6
£
¢
— kizgin
0.4 . 9 .
— igrenmis
= korku
— mutlu
0.2 = natr
—Sasirmis
dzgin
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Duyarhlik

Sekil 5: TESS Veri Seti I¢in Kesinlik vs Duyarlilik Egrisi

Sekil 2'de yer alan grafik incelendiginde, TurEV-DB veri seti i¢in en iyi egrinin “lizgiin”,
en kotli egrinin ise “sakin” smif ile elde edildigi gozlemlenmistir. “Kizgin” ve “mutlu”
siniflarina ait egrilerin ise birbirine yakin bir ¢izge takip ettigi goriilmektedir. Sekil 3'te yer
alan grafik incelendiginde ANAD veri set i¢in tiim smniflarin neredeyse miikemmel bir egriye
sahip oldugu goriilmektedir. Sekil 4'te yer alan grafik incelendiginde BanglaSER veri seti i¢in
“notr” ve “kizgm” veri simiflarina ait egrilerin diger siniflara gore daha iyi bir performansa
sahip oldugu goriilmektedir. Sekil 5'te yer alan grafik incelendiginde TESS veri seti igin
“sasirmis” smifi harig tiim siniflarin neredeyse mitkemmel bir egriye sahip oldugu, “sasirmis”

sinifinin ise digerlerine gore biraz daha koétii bir egriye sahip oldugu goriilmektedir.
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Elde edilen sonuglar literatiir ile karsilastirldiginda TurEV-DB veri seti igin
literatiirden daha kotii sonug elde edilmis, BanglaSER veri seti igin literatiir ile benzer fakat
biraz daha iyi sonuglar elde edilmis, ANAD ve TESS veri seti i¢gin ise literatlirden daha iyi
sonuglar elde edilmistir. Bu baglamda, calismamizda elde edilen sonuglar BanglaSER veri seti
i¢in Aziz ve digerleri tarafindan veri ¢ogaltma yapilmadan (¢alismamizdakine benzer sekilde)
elde edilen sonuglar ile (Aziz et al., 2023), TESS veri seti i¢in Sankara Pandiammal ve digerleri
tarafindan yapilan c¢alisma ile (Sankara Pandiammal et al., 2024), ANAD veri seti igin ise
Albasan tarafindan yapilan ve Ismaiel ve digerleri tarafindan yapilan galismalar (Alsabhan,
2023; Ismaiel et al., 2024) ile karsilastirilmistir. Model karsilastirma sonuglar1 tablo 4’te

gosterilmektedir.

Tablo 4: Onerilen Model ile Literatiir Sonuglarinin Karsilastirilmasi

Model Adi Veri Seti Adt Dogruluk
(Aziz et al., 2023) BanglaSER 59,00%
(Sankara Pandiammal et al., 2024) TESS 91,00%
(Alsabhan, 2023) ANAD 96,72%
(Ismaiel et al., 2024) ANAD 97,40%
Onerilen Model BanglaSER 59,55%
Onerilen Model TESS 98,90%
Onerilen Model ANAD 99,71%

Tablo 4’te yer alan sonuglar incelendiginde Onerilen modelin TESS ve ANAD veri
setleri icin en iyi sonuglar1 elde ettigi ve neredeyse hi¢ hata yapmadig1 gozlemlenmistir.
BanglaSER veri seti igin ise literatiire yakin ama literatiirden daha iyi bir sonug elde edildigi

goriilmektedir.
SONUCLAR VE TARTISMA

Bu ¢alismada, SER icin U-Net tabanli 6zgiin bir derin 6grenme modeli 6nerilmis ve
modelin performans: Tiirk¢e (TurEV-DB), ingilizce (TESS), Arapga (ANAD) ve Bangla
(BanglaSER) dillerinden dort farkli veri seti kullanilarak degerlendirilmistir. Onerilen model,
CNN ve FLC yapilarim1 bir araya getiren U-Net mimarisini temel almakta olup, hiper-
parametre optimizasyonu igin Bayesian optimizasyon yontemi kullanilmistir. Deney
sonuglary, modelin veri setlerine bagh olarak %56,55 ile %99,71 arasinda dogruluk oranlar1
elde ettigini gostermektedir. Deney sonuglar1 kapsaminda elde edilen bu sonuglar, modelin
farkli dillerdeki genelleme kabiliyetini ve U-Net mimarisinin SER alanindaki potansiyelini
ortaya koymaktadir.

Modelin performansi, veri setleri arasinda belirgin farkliliklar gdstermistir. Ozellikle

ANAD veri setinde %99,71 dogruluk oraniyla neredeyse miikemmel bir performans elde
edilmisken, TESS veri setinde %98,90 dogruluk oraniyla yiiksek bir basar1 saglanmistir. Bu
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sonuglar, literatiirdeki diger calismalara kiyasla 6nemli bir gelisme sunmaktadir. Onerilen
modelin ANAD veri setindeki {istiin performansi, U-Net mimarisinin spektrogram
verilerindeki zaman-frekans ozelliklerini etkin bir sekilde yakalayabildigini ve Bayesian
optimizasyonun hiper-parametre ayarlamasinda sagladig1 avantajlar1 gostermektedir. Benzer
sekilde.

Bununla birlikte, BanglaSER veri setinde elde edilen %59,55 dogruluk orani, diger veri
setlerine kiyasla daha diisiik bir performans sergilemistir. BanglaSER veri setindeki diisiik
performansin, veri setinde var olan ses Ozelliklerinin benzerligi gibi faktorlerden
kaynaklandig1 6n goriilmektedir. Ozellikle Sekil 4’'te gosterilen kesinlik-duyarlilik egrileri,
“notr” ve “kizgin” smiflarin diger siniflara gore daha iyi performans sergiledigini ortaya
koymaktadir. Bu durum, Bangla dilindeki duygu ifadelerinin tonlama ve ritim farkliliklarimin
model tarafindan ayirt edilmesinde zorluklar yaratabilecegini diisiindiirmektedir. TurEV-DB
veri setinde ise %77,82 dogruluk orani elde edilmis olup, bu sonug literatiirdeki diger
calismalara kiyasla daha diisiik bir performans gostermistir. Sekil 2'de sunulan kesinlik-
duyarhilik egrileri, “{izgiin” smufinin en iyi performansi sergiledigini, ancak “sakin” smifinin
daha diisiik bir performans gosterdigini ortaya koymaktadir. Bu durum, Tiirkce dilindeki
sakin duygu ifadelerinin spektrogram ozelliklerinde diger duygulara kiyasla daha az belirgin
olabilecegini isaret etmektedir.

Onerilen U-Net tabanli modelin basarisin ardindaki temel faktorler, mimarinin
daraltict ve genisleyici yollarinin spektrogram verilerindeki hem yerel hem de kiiresel
desenleri etkin bir sekilde yakalayabilmesi ve Bayesian optimizasyonun hiper-parametre
segiminde sagladigi verimliliktir. Ozellikle, daraltict yolun dzellik sikistirma kapasitesi ve
genisleyici yolun 6zellik genisletme yetenegi, ses verilerindeki kisa ve uzun siireli olaylarin
taninmasinda 6nemli bir avantaj saglamaktadir. Bununla birlikte, modelin bazi veri setlerinde
(0zellikle BanglaSER ve TurEV-DB) daha diisiik performans gostermesi, dil-spesifik
ozelliklerin ve veri seti boyutlarinin modelin genelleme Kkabiliyetini etkiledigini
gostermektedir.

Gelecek calismalar igin Onerilen modelin performansini artirmak amaciyla birkag
strateji Onerilmektedir. Ik olarak, ses verileri gibi zaman serisi verilerinde siklikla basarili
sonuglar veren uzun kisa vadeli bellek (LSTM) aglar1 ve Transformer tabanli katmanlar
modele entegre edilerek Ozellikle BanglaSER ve TurEV-DB veri setlerindeki performansin
iyilestirilmesi hedeflenmektedir. Ikinci olarak, veri cogaltma teknikleri kullanilarak veri
setlerinin boyutunun artirilmasmin, modelin genelleme kabiliyetini giiclendirebilecegi 6n
goriilmektedir. Ugiincii olarak, farkl dillerden daha fazla veri seti ile modelin dil bagimsizlig
test edilerek, U-Net tabanli mimarinin evrensel bir SER ¢6ziimii olarak potansiyelinin
degerlendirilmesi amaglanmaktadir.

TESEKKUR

Bu arastirmada yer alan tiim niimerik hesaplamalar TUBITAK ULAKBIM, Yiiksek
Basarim ve Grid Hesaplama Merkezi'nde (TRUBA kaynaklarinda) gergeklestirilmistir.
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