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Öz 

 
Konuşma tabanlı duygu tanımada sayısal sinyal işleme ile sayısal hale getirilen ses sinyalinden elde edilen 

öznitelikler kullanılmaktadır.  Konuşmadan çıkartılan özniteliklerin tamamı tek boyut altında ele alınabildiği 

gibi boyutsal veya yapı bakımdan gruplandırılarak da ele alınmaktadır.  Bu çalışmada, öznitelik seçim ve ön 

işleme yöntemlerinin duygu tanımadaki etkisi araştırılmıştır. Bu amaçla, EMO-DB veri seti ve üç farklı 

sınıflandırıcı kullanılmıştır.  Elde edilen sonuçlara göre, en yüksek başarı çok katmanlı algılayıcı ve yüksek 

geçiren filtre ile %90.3 olarak elde edilmiştir.  Spektral öznitelikler prosodik özniteliklerden daha yüksek 

başarı sağlamıştır.  Ayrıca, bayanlar erkeklere göre ve 20-29 yaş aralığındaki bireyler 30-35 yaş aralığındaki 

bireylere göre duygularını seslerine daha fazla yansıtmaktadır.  Çalışmada ele alınan ön işleme 

yöntemlerinden yüksek geçiren filtreler sınıflandırıcı başarısı artırırken alçak geçiren, bant geçiren filtreler 

ve gürültü giderme başarı oranını düşürmüştür. 

 

Anahtar Kelimeler: Konuşmadan duygu tanıma; ön işleme; öznitelik seçimi; filtreleme;duygu sınıflandırma; 

 

 

mailto:turgut.ozseven@gop.edu.tr


DÜMF Mühendislik Dergisi 10:1 (2019)  : 99-112 

100 

 

Giriş 

Duygu tanıma psikoloji, psikiyatri ve bilişsel 

bilim gibi alanlarda her geçen yıl artarak ihtiyaç 

duyulan bir çalışma alanıdır.  Duygu tanıma için 

kullanılan iki temel yöntem konuşma ve yüz 

ifadelerinin analizidir (Bayrakdar, Akgün, ve 

Yücedağ 2017).  Konuşma işleme bir sinyal 

işleme süreci olup ses kalitesinin artırılması, kişi 

tanıma, konuşma tanıma, duygu tanıma ve 

iletişim gibi birçok alanda kullanılmaktadır.  

Konuşma işleme yöntemleri öncesi konuşma 

üzerinden duygu tanıma (KDT) için algısal 

analiz kullanılmaktadır.  Algısal analiz 

konuşmanın katılımcılara dinletilmesi ve onların 

yorumları ile konuşmacının içerisinde bulunduğu 

duygunun tanınmasıdır.  Ancak, algısal analiz 

kişiden kişiye değişiklik göstermesi nedeni ile 

objektif bir yöntem değildir.  Konuşmanın 

objektif olarak değerlendirilmesi için akustik 

analiz kullanılmaktadır.  Akustik analiz 

konuşmanın içerdiği sesin üretilmesi ve sinyalin 

yapısı ile ilgili özniteliklerin sayısal sinyal işleme 

ile tespit edilmesidir.  Hangi duyguların hangi 

akustik öznitelikler üzerinde etkili olduğunun 

tespiti yaş ve cinsiyet dahil olmak üzere sesteki 

bireysel farklılıklardan dolayı zorluk 

oluşturmaktadır (Zupan vd. 2009).  KDT’de bir 

diğer zorluk ise duyguların konuşmaya tam 

olarak yansıtıldığı verinin elde edilmesidir.  Bu 

nedenle çalışmalarda geçerliliği kabul görmüş 

EMO-DB (Burkhardt vd. 2005)  ve SUSAS 

(Hansen vd. 1997) gibi hazır veri setleri 

kullanılabildiği gibi araştırmacı tarafından 

toplanan geçerliliği test edilmiş veriler de 

kullanılabilmektedir. 

 

KDT’de konuşma sinyalinin kalitesini artırma, 

konuşma dışındaki seslerin bastırılması, 

vurgunun ön plana çıkartılması veya sinyal 

normalizasyonu gibi süreçler ön işleme adımında 

gerçekleştirilmektedir.  Bu adımda filtreleme 

yöntemleri, örnekleme değerini düşürme, ön 

vurgulama, gürültü azaltma ve DC-ofset 

kaldırma en çok kullanılan yöntemlerdir.  Ayrıca, 

sinyal küçük zaman aralıklarında kararlı kaldığı 

için ön işleme adımında çerçeveleme ve 

pencereleme kullanılmaktadır.  Çerçeveleme 

sinyalden küçük kesitler alınmasıdır.  

Pencereleme sinyalden alınan çerçevelerdeki 

spektral sızmayı, başta ve sonda yer alan 

süreksizlikleri kaldırmaktadır (Tarng vd. 2010).  

Rabiner ve Schafer (Rabiner ve Schafer 1978)’a 

göre çerçeve boyutu 10-20ms arasında seçilmesi 

uygundur.  

 

Konuşma sinyallerinden öznitelik çıkartımı 

için Praat (Boersma ve Weenink 2010) ve 

OpenSMILE (Eyben, Wöllmer, ve Schuller 

2010) gibi hazır araçlar kullanılabildiği gibi 

araştırmacılar tarafından geliştirilen kodlar da 

kullanılmaktadır.  Sinyalden çıkartılan 

öznitelikler dört kategoride gruplandırılabilir 

(Huang, Xue, ve Mao 2015).  Bunlar, akustik 

öznitelikler, dilsel öznitelikler, bağlamsal bilgi 

ve farklı öznitelik kümelerinin birleşiminden 

elde edilen hibrit öznitelikler.  Çalışmalarda 

çoğunlukla akustik öznitelikler kullanılmış olup 

bunlarda kendi içerisinde prosodik ve spektral 

olmak üzere iki gruba ayrılır.  Çoğunlukla 

kullanılan akustik öznitelikler perde, formant 

frekansları, jitter, shimmer, enerji, sıfır geçiş 

oranı, konuşma oranı, ses kalitesi, MFCC, LPCC, 

dalgacık ve TEO tabanlı özniteliklerdir.  

 

Bu çalışmada, ön işleme yöntemleri, öznitelik 

kümesi ve öznitelik seçim yöntemlerinin KDT 

üzerinde etkisi üç farklı sınıflandırıcı ile 

karşılaştırılmıştır.  

 

Çalışmanın bir sonraki bölümünde mevcut 

çalışmaların özeti, 3. bölümde çalışma sürecince 

kullanılan veri seti ve kullanılan yöntemler 

detaylandırılmıştır.  4.bölüm çalışma sonucu elde 

edilen sonuçlarını içermektedir.  Çalışmanın son 

bölümünde de elde edilen sonuçlar 

yorumlanmıştır. 

 

Literatür Taraması 

KDT ile ilgili literatürde yapılmış çok sayıda 

çalışma bulunmaktadır. Bu çalışmalar genel 

hatlarıyla, duygu sınıflandırma, öznitelik tespiti, 

hibrit sınıflandırıcalar ve duygular üzerinde etkili 
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olan özniteliklere odaklanmıştır.  

 

Bu çalışma kapsamında yapılan çalışmalar 

incelendiğinde; KDT ön işleme adımında 

çoğunlukla ön vurgulama (Tarng vd. 2010; Chen, 

Mao, Wei, vd. 2012; Chen, Mao, Xue, vd. 2012; 

Joshi ve Zalte 2013), DC-ofset kaldırma 

(Kandali, Routray, ve Basu 2009; Ntalampiras ve 

Fakotakis 2012), örnekleme değerini düşürme 

(Grimm vd. 2007; Sezgin, Gunsel, ve Kurt 2012; 

Orlandi vd. 2013) ve filtreleme (alçak geçiren, 

yüksek geçiren ve bant geçiren filtreler) (Orlandi 

vd. 2013; Tao, Kang, ve Li 2006; MacCallum vd. 

2011; Ludeña-Choez ve Gallardo-Antolín 2015) 

kullanılmıştır.  Bu çalışmalarda bu yöntemler, ön 

işleme sürecinin bir gerekliliği olarak kabul 

edilmiş ve sonuçlar üzerindeki etkisi 

incelenmemiştir.   Sayısal filtrelerin akustik 

parametreler, cinsiyet yaş ve duygu durumu 

üzerindeki etkilerinin araştırıldığı çalışmada ise 

sadece bu yöntemlerin parametreler ve 

demografik özellikler üzerindeki etkisi 

incelenmiş olup duygu tanıma başarısı 

üzerindeki etkileri ele alınmamıştır (Özseven ve 

Düğenci 2017). 

 

Özniteliklerdeki birim farklılıklarını ortadan 

kaldırmak için normalizasyon ve öznitelik 

kümesinin boyutunu azaltmak için öznitelik 

seçim yöntemleri kullanılmaktadır.  En çok 

kullanılan normalizasyon yöntemleri z-puanı 

(Scherer vd. 2015; Goudbeek ve Scherer 2010; 

Patel vd. 2011; Laukka vd. 2011; Polzehl vd. 

2011; Lee vd. 2011; Sundberg vd. 2011; Truong, 

van Leeuwen, ve de Jong 2012; Mariooryad ve 

Busso 2013; Bänziger, Patel, ve Scherer 2014) ve 

min-maks (Clavel vd. 2008), en çok kullanılan 

özellik seçim yöntemleri ise temel bileşenler 

analizi (TBA), doğrusal ayrımcılık analizi 

(DAA) ve ileri doğru seçim (IDS)’dir (Özseven, 

Düğenci, ve Durmuşoğlu 2018).  Öznitelik 

seçimi konuşma sinyalinden elde edilen öznitelik 

kümesinin boyutunu azaltmak ve duyguları en iyi 

ifade eden özniteliklerin tespiti için kullanılır.  

Ancak, öznitelik seçim yöntemlerinin kullanımı 

her zaman sınıflandırıcı başarısını 

artırmamaktadır.  Grimm vd., (2007) TBA ve 

tüm özniteliklerin kullanımının KDT üzerindeki 

etkisi incelemiş ve tüm özniteliklerin 

kullanımında daha yüksek başarı elde etmiştir 

(Grimm vd. 2007).  Hoque vd. (2006) yaptıkları 

çalışmada TBA ve DAA kullanarak öznitelikleri 

düşük boyutlu uzayda yansıtarak ve bu 

yöntemlerin birlikte kullanımının ayrı ayrı 

kullanıma göre daha iyi sonuçlar verdiğini tespit 

etmiştir (Hoque, Yeasin, ve Louwerse 2006).  

Fisher ve TBA öznitelik seçim yöntemleri ve iki 

sınıflandırıcı ile gerçekleştirilen çalışmada 

öznitelik seçiminde Fisher TBA'dan daha iyi 

sonuçlar üretmiştir (Chen, Mao, Xue, vd. 2012).  

 

Gerek KDT gerekse de diğer çalışmalar için 

literatürde kullanılabilecek çok sayıda 

sınıflandırıcı yer almaktadır.  Ancak, bir 

öznitelik verisi üzerinde başarılı sonuçlar elde 

eden sınıflandırıcı her öznitelik kümesi üzerinde 

bu başarıyı elde edemeyebilir.  Bu nedenle, 

sınıflandırma başarısı kullanılan sınıflandırıcı 

kadar kullanılan öznitelik kümesi ve öznitelik 

kümesi üzerinde yapılan işlemlerle de ilgilidir.  

KDT içeren çalışmalar incelendiğinde 

çoğunlukla gauss karışım modeli (GKM), destek 

vektör makineleri (DVM), saklı markov modeli 

(SMM), çok katmanlı algılayıcı (ÇKA) ve k-en 

yakın komşu (k-EK) gibi tekil sınıflandırıcılar 

veya hybrid sınıflandırıcılar kullanılmıştır 

(Özseven, Düğenci, ve Durmuşoğlu 2018).   

 

DVM tabanlı ardışıl ileri yönlü öznitelik seçim 

yönteminin sunulduğu ve çeşitli sınıflandırıcının 

kullanıldığı çalışmada 276 olan öznitelik kümesi 

75’e düşürülmüş ve sınıflandırma başarısı DVM 

sınıflandırıcı için duygu tanıma oranı 

%84.84’den %87.5’e yükselmiştir.  Diğer 

sınıflandırıcılar üzerindeki etkisinin de 

incelendiği çalışmada tüm sınıflandırıcılarda 

başarı oranında artış sağlanmıştır (Schuller vd. 

2005).  Ardışıl ileri yönlü öznitelik seçim 

yöntemi kullanılan bir diğer çalışmada 3713 olan 

öznitelik kümesi 150’ye düşürülmüş ve tüm 

öznitelik kümeleri üzerinde %63 başarı elde 

edilirken öznitelik seçimi sonrası başarı oranında 

azalma olmuştur (Batliner vd. 2011).  Aynı 

öznitelik seçim yönteminin kullanıldığı bir diğer 
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çalışmada ise 58 öznitelik kullanılmıştır.  Tüm 

öznitelikler DVM ile sınıflandırıldığında %79.9, 

öznitelik seçimi sonrası 15 öznitelik 

kullanıldığında ise %76.9 başarı elde edilmiştir.  

Yazarlar, ardışıl ileri yönlü öznitelik seçim 

yöntemi üzerinde değişiklik yaparak başarı 

oranını %82.8 olarak elde etmiştir (Altun ve 

Polat 2009).  DVM sınıflandırıcı ve mRMR 

öznitelik seçim yöntemi kullanılarak yapılan 

çalışmada 380 olan öznitelik sayısı 121’e 

düşürülürken başarı oranı da %78.3’den %76.8’e 

düşmüştür (Luengo, Navas, ve Hernaez 2010).  

Korelasyon tabanlı öznitelik seçimi kullanılan 

çalışmada 204 olan öznitelik sayısı 90’a 

düşürülmüştür (Zhao, Zhang, ve Lei 2014).  

Yazarlar, DVM sınıflandırıcı kullanıldığında 

%80.4 başarı elde ederken Enhanced-SRC 

kullandıklarında %83.2 başarı elde etmiştir. 

 

KDT çalışmalarının mevcut durumları 

incelendiğinde, çok farklı oranlarda duygu 

tanıma başarıları elde edildiği görülmektedir.  Bu 

durum, kullanılan veri seti, sınıflandırıcı, ön 

işleme yöntemleri veya öznitelik seçim 

yöntemine bağlı olarak oluşmaktadır.  Bir diğer 

önemli husus ise aynı veri seti üzerinde aynı 

yöntemle farklı başarı oranlarının elde 

edilmesidir.  Bunun nedeni de, kullanılan veri 

setinin içerdiği verilerin dağılımı dengesiz 

olduğunda ya sınıf sayısı azaltılmakta ya da 

dağılımı dengelemek için yeni veriler 

eklenmektedir.  Araştırmacıların KDT 

alanındaki eğilimleri incelendiğinde ise 

çalışmaların duygu tanıma başarısını artırmak 

için yeni öznitelik kümelerinin tespitine, 

hiyerarşik sınıflandırıcıların kullanımına ve ses 

sinyallerinin görüntüye dönüştürülerek görüntü 

işleme yöntemlerinin kullanımına yöneldiği 

görülmektedir.  Ayrıca, mevcut sınıflandırma 

veya öznitelik seçim yöntemlerini temel alan 

yeni yöntemler geliştirilmektedir. İncelenen 

çalışmalardan da görüleceği üzere aynı koşullar 

altında farklı öznitelik seçim yöntemlerinin 

duygu tanımada ki başarısı detaylı olarak 

incelenmemiştir.  İncelenen çalışmalar ve 

araştırmacıların eğilimleri göz önüne alındığında 

ön işleme ve öznitelik seçim yöntemlerinin 

duygu tanıma üzerindeki etkisinin araştırılması 

hem literatüre katkı sağlayacak hem de 

araştırmacılara yol gösterici olacaktır.   

 

 

Materyal ve Yöntem 
 

KDT süreci kullanılan veri, elde edilmek istenen 

bulgular ve kullanılacak yöntemlere farklı 

süreçler içermektedir. Genel olarak ele alınacak 

olursa Şekil 1’de gösterildiği gibi 5 adımdan 

oluşmaktadır.  Bu adımlardan Adım 2, Adım 3 ve 

Adım 5 zorunlu olup Adım 1 ve Adım 4 

sınıflandırma doğruluğunu veya sınıflandırıcı 

performansını artırmak için kullanılmaktadır. 

 
Şekil 1. KDT süreci akış diyagramı 

 

Gürültü Azaltma 

Yüksek Geçiren Filtre 
 

Alçak Geçiren Filtre 
 

Bant Geçiren Filtre 
 

Adım 1 
 

Çerçeveleme 

Pencereleme 
 

Adım 2 
 

Öznitelik Tespiti 

Adım 3 
 

Son İşleme 

Adım 4 
 

Sınıflandırma 

Adım 5 
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Adım 1’de konuşma sinyali sayısal sinyal işleme 

sürecinden geçirilerek konuşma sinyalinin 

tamamı üzerinde işlemler gerçekleştirilmektedir.  

Gürültü azaltma, sinyalin içerdiği gürültülerin 

bastırılarak sinyal gürültü oranı değerinin 

artırılmasını sağlar.  Yüksek, alçak ve bant 

geçiren filtreler belirli frekans aralığındaki 

sinyallerin işleme alınması veya bastırılması için 

kullanılır.  Adım 2 ön işleme sürecinin bir parçası 

olup sinyalin çerçevelere bölünmesi ve 

pencereleme uygulanması için kullanılır.  Adım 

3 her konuşma sinyali üzerinden öznitelik 

çıkartımını içermektedir.  Adım 4 çıkartılan 

özelliklere normalizasyon veya öznitelik seçimi 

gibi yöntemlerin uygulanmasını içermektedir.  

Adım 5 ise elde edilen öznitelik kümesi 

kullanılarak duyguların sınıflandırmasını 

gerçekleştirmektedir.  Bu akış diyagramı 

doğrultusunda çalışma kapsamında 

gerçekleştirilen işlemler aşağıdaki alt başlıklarda 

verilmiştir. 

 

Duygu Durumlarına Göre Kategorize Edilmiş 

Veri Seti 

Bu çalışmada Berlin Database of Emotional 

Speech (Emo-DB) veritabanı kullanılmıştır.  

Emo-DB Technical University of Berlin 

tarafından geliştirilen proje kapsamında aktörler 

tarafından konuşulan yedi farklı duygusal 

ifadeden oluşan ses kayıtları içermektedir.  Veri 

seti 20-35 yaş aralığında 10 aktör tarafından 10 

farklı cümle duygusal olarak ifade edilerek 

oluşturulmuştur.  Ses kayıtları 16 kHz örnekleme 

frekansına sahip olup 16 bit mono’dur 

(Burkhardt vd. 2005).  Çalışmada 535 adet ses 

kaydı incelenmiş olup kullanılan verilere ait 

özelliklerin dağılımı Tablo 1’de verilmiştir. 

 
 

Tablo 1. Çalışmada kullanılan ses kayıtlarına ait özellikler 

Duygu Erkek Bayan Yaş1 (30-35) Yaş2 (20-29) Toplam 

Öfke 60 67 90 37 127 

Anksiyete/Korku 36 33 51 18 69 

Can Sıkıntısı 35 46 60 21 81 

İğrenme 11 35 31 15 46 

Mutluluk 27 44 53 18 71 

Üzüntü 25 37 47 15 62 

Nötr 39 40 50 29 79 

Toplam 233 302 381 154 535 

 

 

Konuşma Kayıtlarının Ön İşlenmesi 

Çalışma kapsamında, ön işleme adımında gürültü 

azaltma, yüksek, alçak ve bant geçiren filtreleme 

kullanılmıştır.  MacCallum vd. (2011) yaptıkları 

çalışmada alçak geçiren filtrenin en uygun kesim 

frekansının 300Hz ve üstü olduğu sonucuna 

ulaşmıştır.  Perde değeri erişkin erkekler ve 

kadınlarda sırası ile ortalama 100-150 Hz ve 150-

250 Hz arasındadır (MacCallum vd. 2011).  Filtre 

türü olarak Praat içerisinde yer alan Hann 

filtreleme kullanılmıştır.  Bu bilgiler 

doğrultusunda çalışmada kullanılan filtrelere ait 

özellikler Tablo 2’de verilmiştir. 

 
Tablo 2. Kullanılan filtrelere ait özellikler 

Filtre Türü f1 f2 w 

Alçak Geçiren 0 Hz 300 Hz 20 Hz 

Yüksek Geçiren 100 Hz 0 Hz 20 Hz 

Bant Geçiren 100 Hz 300 Hz 20 Hz 

 

Tabloda verilen f1 geçiş bandının alt kenarını, f2 

geçiş bandının üst kenarını ve w geçiş ve 

durdurma arasındaki bölgenin genişliğidir. 

 

Konuşma sinyalindeki arka plan gürültüsü 

konuşma sıkıştırma, tanıma ve doğrulama gibi 

uygulamalarda performansı düşürülebilir.  

Gürültü azaltma sayısal veya analog 

konuşmadaki dalga biçiminden gürültünün 

ayrıştırılmasını sağlar (Boll 1979).  Çalışmada 

gürültü azaltma için Praat üzerinde yer alan 

spektral çıkarım yöntemi kullanılmıştır.  Spektral 

çıkarım konuşmanın spektrumundan tahmin 

edilen gürültü spektrumunun çıkartılması ile 

sinyalin iyileştirilmesi işlemidir. 

 



DÜMF Mühendislik Dergisi 10:1 (2019)  : 99-112 

104 

 

Öznitelik Kümesinin Elde Edilmesi 

Konuşma sinyali durağan olmayan bir sinyaldir 

ama kısa zaman aralıklarında durağan olduğu 

kabul edilir.  Kısa zaman aralıklarını elde etmek 

için de sinyal çerçevelere bölünmektedir.  

Çalışma kapsamında, çerçeve boyutu 20ms, 

hamming pencereleme ve %50.0 örtüşme oranı 

kullanılmıştır.  Ön işleme sonrası akustik analiz 

gerçekleştirilerek öznitelik kümesi elde 

edilmiştir.  Elde edilen öznitelikler prosodik ve 

spektral olmak üzere 2 gruba ayrılmıştır.  Her bir 

özelliğin istatiksel varyasyonları da öznitelik 

kümesine dahil edilerek kullanılan tüm 

öznitelikler Tablo 3’de verilmiştir. 

 

 

Tablo 3. Çalışmada kullanılan öznitelik kümesi 

  Akustik Öznitelik Değer Ort. Medyan Maks Min. 
Std. 

Sap. 
Aralık 

PF 

(Prosodik 

Öznitelikler) 

F0   √ √ √ √ √ √ 

F1   √ √ √ √ √ √ 

F2   √ √ √ √ √ √ 

F3   √ √ √ √ √ √ 

F1 bant genişliği     √         

F2 bant genişliği     √         

F3 bant genişliği     √         

HNR   √   √ √ √ √ 

Sessiz çerçeve sayısı √             

Duraksama derecesi √             

Enerji   √ √ √ √ √ √ 

ZCR √             

Jitter local √             

Jitter rap √             

Shimmer local √             

Shimmer apq3 √             

SF (Spektral 

Öznitelikler) 

MFCC1…13   √ √     √   

MFCC1…13  √    √  

LPCC1…13   √ √     √   

Çalışmada Tablo 3’de verilen toplam 149 

öznitelik kullanılmış olup bu özniteliklerin 45’i 

PF ve 104’ü SF ‘dir.  MFCC öznitelikleri 

openSMILE (Eyben, Wöllmer, ve Schuller 2010) 

ile diğer öznitelikler Praat (Boersma ve Weenink 

2010) ile elde edilmiştir.  

 

Normalizasyon, öznitelik kümesinin içerdiği 

değerlerin dağılımını belirli bir aralıkta sabit 

tutarak verideki anormal dağılımı düzenlemekte 

ve ölçü birimi farklılıklarını ortadan 

kaldırmaktadır.  Çalışmamızda z-puan 

normalizasyon kullanılmıştır (El Ayadi, Kamel, 

ve Karray 2011). 

Sınıflandırıcı 

KDT sistemlerinde kullanılan çok sayıda 

sınıflandırıcı mevcuttur.  Bu sınıflandırıcılar 

bağımsız kullanılabildiği gibi birden fazla 

sınıflandırıcının birleşimini içeren hibrit 

sınıflandırıcı olarak da karşımıza çıkmaktadır 

(Özseven, Düğenci, ve Durmuşoğlu 2018).  Bu 

çalışmada, DVM, ÇKA ve k-EK sınıflandırıcılar 

ve sınıflandırma için de WEKA (Hall vd. 2009) 

paket programı kullanılmıştır.  DVM istatistiksel 

öğrenme teorisine dayalı bir yöntemdir. Temel 

amaç sınıfları birbirinden en iyi şekilde ayıran 

karar fonksiyonun başka bir ifadeyle hiper-

düzlemin tanımlanması esasına dayanır.  ÇKA, 

sınıflandırma amacı ile geri yayılımlı eğitilmiş 

ileri beslemeli bir ağdır (Khanchandani ve 

Hussain 2009).  Çalışma kapsamında DVM 

sınıflandırıcıda öznitelik sayısı yüksek olduğu 

için doğrusal çekirdek tercih edilmiştir.  ÇKA 

için giriş katmanında öznitelik sayısı kadar 

nöron, gizli katmanda (öznitelik+sınıf sayısı)/2 

adet katman ve çıkış katmanında 7 nöron 

kullanılmıştır. 
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Bulgular 

Çalışmada kullanılan EMO-DB ‘de yer alan her 

bir ses kaydı için 45’i PF ve 104’ü SF olmak 

üzere toplamda 149 öznitelik kümesi 

oluşturulmuştur.  535 veri ve 149 öznitelik 10-

katlamalı çapraz doğrulama ile eğitim ve test 

kümesine ayrılmıştır.  Sınıflandırma işlemi 

öznitelik kümeleri ve ön işleme yöntemlerinin 

her birisi için ayrı ayrı gerçekleştirilmiştir.   Elde 

edilen sonuçlar normalizasyon, öznitelik kümesi, 

ön işleme yöntemleri, yaş/cinsiyet ve duygu bazlı 

olarak verilmiştir. 

Öznitelik Kümesinin Sınıflandırma Başarısı 

Üzerindeki Etkileri 

PF ve SF içeren 535x149 (PF+SF), PF içeren 

535x45 ve SF içeren 535x104 boyutlarındaki 

matrisler analizlerde kullanılmıştır.  Elde edilen 

öznitelik kümesi ile gerçekleştirilen 

sınıflandırma başarısı Tablo 4’de verilmiştir. 

 
Tablo 4. Tüm verinin sınıflandırma başarısı 

Öznitelik 

Kümesi 

DVM ÇKA k-EK 

GS (sn) TO (%) GS (sn) TO (%) GS (sn) TO (%) 

PF+SF 327.77 66.0 60.63 89.2 0.01 70.1 

PF 421.46 55.9 7.26 75.3 0.0 56.5 

SF 0.92 79.1 35.07 84.1 0.01 70.7 

             GS: Gerçekleşme süresi, TO: Duygu tanıma başarısı 

 

Tablo 4’e göre SF’nin başarıya etkisi PF’den 

daha yüksektir.  Ayrıca verideki ölçü birimi 

farklılıkları DVM sınıflandırıcının 

performansında ciddi düşmelere neden olmuştur.  

Mevcut durumda en yüksek başarı ÇKA 

sınıflandırıcıda PF+SF birleşiminde elde 

edilmiştir.  DVM sınıflandırıcı için gerçekleşme 

süresi PF kümesinde çok yüksek olup SF 

kümesinde çok düşüktür ve SF öznitelik 

kümesindeki başarı daha yüksektir.  Öznitelik 

kümesine z-puan normalizasyon uygulandıktan 

sonra elde edilen sonuçlar Tablo 5’de verilmiştir. 

 
Tablo 5. Normalize edilmiş öznitelik kümesinin sınıflandırma başarısı 

Öznitelik 

Kümesi 

DVM ÇKA k-EK 

GS (sn) TO (%) GS (sn) TO (%) GS (sn) TO (%) 

PF+SF 0.78 86.7 62.73 89.2 0.0 70.1 

PF 0.5 71.9 9.84 75.3 0.0 56.5 

SF 1.02 83.0 40.29 84.1 1.0 70.7 

          GS: Gerçekleşme süresi, TO: Duygu tanıma başarısı 

 

Tablo 5’e göre normalizasyon ÇKA ve k-EK 

sınıflandırıcıda hiçbir değişikliğe neden 

olmazken DVM sınıflandırıcıda hem 

gerçekleşme süresi hem de doğruluk anlamında 

ciddi artışlar sağlamıştır.  Bunun nedeni DVM 

sınıflandırıcıların istatiksel öğrenme temeline 

dayanmasıdır. 

 

Prosodik ve spektral özniteliklerin birleşiminin 

başarısı daha yüksek olduğu için öznitelik 

seçiminin sınıflandırmaya başarısının etkisi bu 

öznitelik kümesi üzerinde araştırılmıştır.  

Öznitelik seçim yöntemi olarak ileri doğru seçim 

(IDS), temel bileşen analizi (TBA) ve aykırı 

değer algılama (ADA) kullanılmıştır.

Tablo 6. Normalize edilmiş öznitelik kümesinde öznitelik seçimi sonrası elde edilen sonuçlar 

Öznitelik Seçim 

Yöntemi 
Öznitelik 

DVM ÇKA k-EK 

 Boyut DO(%) TO(%) DO(%) TO(%) DO(%) TO(%) DO(%) 

ADA 120  19.5 88.4  1.7 89.2    0.0 71.2  1.1 

IDS 55  63.1 80.8  5.9 79.0  10.2 71.0  0.9 

TBA 70  53.0 85.1  1.6 83.6    5.6 61.9  8.2 

      TO: Duygu tanıma başarısı, DO: Değişim oranı 
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Tablo 6’ya göre ADA yöntemi tüm 

sınıflandırıcılar için en yüksek duygu tanıma 

oranına sahiptir.  ÇKA sınıflandırıcı için başarı 

oranı değişmemiş olsa bile öznitelik sayısı 

azaltıldığı için sonuç başarılı sayılabilir.  ADA 

kullanıcı kontrolünde gerçekleştirildiği için 

yoruma açıktır. Sonuçlar özellik seçim 

yöntemine göre yorumlandığında IDS yöntemi 

sadece k-EK sınıflandırıcıda başarıyı artırmış 

olup ÇKA ve DVM’de düşüşe neden olmuştur.  

TBA yöntemi en yüksek başarıyı DVM 

sınıflandırıcı da elde etmiştir. 

Ön İşlemenin Sınıflandırma Başarısı 

Üzerindeki Etkileri 

Bu bölümde gürültü azaltma, yüksek, alçak ve 

bant geçiren filtrelerin sınıflandırıcı başarısı 

üzerindeki etkisi araştırılmıştır.  Analizlerde üç 

sınıflandırıcı ve ADA öznitelik seçim yöntemi 

kullanılmıştır.  Ön işleme sonrası elde edilen 

sonuçlar Tablo 7’da verilmiştir. 

 
Tablo 7. Ön işleme sonrası elde edilen sonuçlar 

Ön İşleme Yöntemi 

TO (%) 

DVM ÇKA k-EK 

PF+SF PF SF PF+SF PF SF PF+SF PF SF 

- 88.4 73.3 84.9 89.2 67.2 87.9 71.2 60.5 74.3 

Yüksek Geçiren Filtre  88.5  72.2  84.0  90.3  72.4  86.0  72.9  60.3  72.8 

Alçak Geçiren Filtre  75.4 73.3  68.6  80.7 69.2  72.0  61.3  56.6  62.6 

Bant Geçiren Filtre  73.1  72.9  67.7  79.8 78.7  71.3  68.0  55.7  61.6 

Gürültü Azaltma  69.8  68.1  61.7  74.1  64.5  67.7  54.7  53.0  49.5 

TO: Duygu tanıma başarısı 

 

Yüksek geçiren filtre başarı oranında artış 

sağlarken alçak geçiren, bant geçiren ve gürültü 

azaltma başarı oranında düşüşe neden olmuştur.  

Bu nedenle KDT sistemlerinde alçak geçiren, 

bant geçiren ve gürültü azaltma yöntemlerinin 

kullanılması uygun değildir.  Sonuçlar öznitelik 

kümelerine göre incelendiğinde başarı 

oranındaki değişim özellikle SF’den 

kaynaklanmaktadır.  Yüksek geçiren filtre başarı 

oranında en yüksek %5.2 artış ile PF’de 

sağlamıştır.  Gürültü azaltma hem PF hem de 

SF’de başarı oranında düşüşe neden olmuştur.  

Özet olarak KDT sistemlerinde ön işleme 

yöntemlerinde sadece yüksek geçiren filtreleme 

başarıyı olumlu yönde etkilemektedir. 

Cinsiyet ve Yaşın Sınıflandırma Başarısı 

Üzerindeki Etkileri 

EMO-DB ‘nin içerdiği her ses kaydı 

konuşmacının yaş ve cinsiyet bilgisini 

içermektedir.  Yaş ve cinsiyetin KDT üzerindeki 

etkisini araştırmak için en yüksek başarıya sahip 

olan ÇKA sınıflandırıcı, yüksek geçiren filtre ve 

ADA öznitelik seçim yöntemi kullanılmıştır.  

Elde edilen sonuçlar Tablo 8’de verilmiştir. 

 
Tablo 8. ÇKA sınıflandırıcı ile yaş ve cinsiyete bağlı sonuçlar 

 TO (%) 

PF+SF PF SF 

Erkek 90.3  82.2  83.1 

Bayan  91.8  78.6  87.5 

Yaş1 (30-35)  89.2  80.9  84.7 

Yaş2 (20-29) 90.3  73.3  84.9 

          TO: Duygu tanıma başarısı 

 

Tablo 8’e göre PF ile erkek ve bayan içeren 

sınıflandırmanın tek bir cinsiyet içeren 

sınıflandırmaya göre daha düşük başarıya sahip 

olduğu görülmektedir.  PF,  sınıflandırma 

başarısını erkek için %9.8 ve bayan için %6.2 

artırmıştır. SF’de ise cinsiyet gözetmeksizin 

sınıflandırma sadece erkek içeren 

sınıflandırmaya göre %2.9 daha fazla başarılı ve 
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sadece bayan içeren sınıflandırmaya göre %1.5 

daha başarısız olduğu görülmektedir.   PF+SF 

özellik kümesinde elde edilen sonuçlara göre 

bayanlar duygularını seslerine erkeklerden daha 

fazla yansıtmaktadır.  Aynı durum yaş için de 

geçerli olup 20-29 yaş aralığındaki bireyler 

duygularını seslerine daha fazla yansıtmaktadır. 

Her Bir Duygu İçin Elde Edilen Sınıflandırma 

Başarısı 

Elde edilen tüm sonuçlar doğrultusunda z-puan 

normalizasyon, ADA öznitelik seçim yöntemi ve 

yüksek geçiren filtre ile en yüksek başarı %90.3 

ile ÇKA sınıflandırıcı da elde edilmiştir.  Bu 

sonuca ait başarı içeren çalışmanın karışıklık 

matrisi Tablo 9’da verilmiştir. 

 
Tablo 9. ÇKA sınıflandırıcı ile tanıma oranları 

Duygu Mutluluk Nötr Öfke Üzüntü Korku Can Sık. İğrenme TO (%) 

Mutluluk 55 1 12 0 3 0 0 77.5 

Nötr 1 73 0 0 2 2 1 92.4 

Öfke 10 0 117 0 0 0 0 92.1 

Üzüntü 0 0 0 60 0 2 0 96.8 

Korku 2 1 4 1 61 0 0 88.4 

Can sıkıntısı 0 3 0 1 0 75 2 92.6 

İğrenme 0 0 2 0 1 1 42 91.3 

        TO: Duygu tanıma başarısı 

 

Duyguların tanıma oranları incelendiğinde en 

yüksek başarı üzüntü ve en düşük başarı 

mutluluk duygularında elde edilmiştir.  Öfke 

duygusuna en yakın duygu mutluluk, üzüntü 

duygusuna en yakın duygu can sıkıntısı olarak 

tespit edilmiştir.  Her bir duygunun cinsiyet ve 

yaşa göre analizi ile elde edilen sonuçlar Tablo 

10’da verilmiştir. 

 
Tablo 10. Cinsiyet ve yaşa göre duygu tanıma başarıları 

 Mutluluk Nötr Öfke Üzüntü Korku Can Sık. İğrenme TO (%) 

Tüm veri 77.5 92.4 92.1 96.8 88.4 92.6 91.3 90.3 

Erkek  83.2  87.8  99.8  92.5  88.9  80.5  63.9 90.3 

Bayan  81.3  97.9  82.8  97.8  84.9  97.8  94.8 91.8 

Yaş1  76.4  88.3  85.7  97.9  84.2  91.7  96.8 89.2 

Yaş2  81.2  96.8  96.5  86.9  78.9  81.2  86.7 90.3 

Tablo 10’a göre erkeklerin en iyi ifade ettiği 

duygu öfke, bayanların ki ise üzüntü ve can 

sıkıntısı duygularıdır. 30-35 yaş aralığındakilerin 

en iyi ifade ettiği duygu üzüntü ve 20-29 yaş 

aralığındakilerin ise öfkedir.  Bu durum 

erkeklerin ve gençlerin öfkelerine çok fazla 

yansıttığını göstermektedir.  Duygu bazlı analize 

göre mutluluk, öfke ve korku duyguları 

erkeklerde; üzüntü, can sıkıntısı ve iğrenme 

duyguları bayanlarda; üzüntü, korku, can 

sıkıntısı ve iğrenme 30-35 yaş aralığındaki 

bireylerde; mutluluk ve öfke 20-29 yaş 

aralığındaki bireylerde daha kolay tespit 

edilmektedir. 

 

 

 

 

Uygulama Sonuçları 

Sunulan bu çalışmada aktörler tarafından 

seslendirilen ve 7 duygu durumu içeren EMO-

DB kullanılmıştır. EMO-DB üzerinden çıkartılan 

öznitelik kümesinin, ön işleme yöntemlerinin, 

yaş ve cinsiyet bilgisinin duyguyu ifade etme 

oranı başka bir ifadeyle KDT sisteminin 

başarısındaki etkisi araştırılmıştır.  

 

Elde edilen sonuçlara göre en yüksek başarı ÇKA 

sınıflandırıcıda elde edilmiş olup bunu sırasıyla 

DVM ve k-EK takip etmiştir.  Ancak, DVM 

sınıflandırıcının analizi gerçekleştirme süresi 

ÇKA sınıflandırıcıdan çok daha düşüktür. DVM 

istatiksel öğrenme temeline dayandığı için veri 

normalize edildikten sonra sınıflandırıcının 
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başarı oranı artarken gerçekleştirme süresi 

önemli derecede düşmüştür.  

 

Sınıflandırıcının başarısını artırmak, 

gerçekleşme süresini kısaltmak veya daha az 

sayıda öznitelik ile duygu tanıma 

gerçekleştirmek için öznitelik kümesinde 

öznitelik seçim yöntemleri ile boyut indirgemesi 

yapılmaktadır.  Öznitelik kümesinin çok büyük 

olduğu verilerde veya duyguları tam ifade 

etmeyen özniteliklerin veride yer alması 

durumunda öznitelik seçim yöntemi 

sınıflandırıcının başarısını artırmaktadır.  

Çalışmamızda yer alan özelik seçim 

yöntemlerinden ADA ile normal dağılıma sahip 

olmayan 29 özniteliğin çıkartılması tüm 

sınıflandırıcılarda başarı oranını artırmıştır.  

Öznitelik kümesi IDS ’de %63.1 ve TBA ’da 

%53.0 azaltılmasına rağmen başarı oranları daha 

düşük oranlarda düşmüştür.  Elde edilen sonuçlar 

göstermiştir ki öznitelik seçim yöntemleri ile 

boyut indirgemesi yüksek oranda 

gerçekleştirildiğinde sınıflandırıcının başarısı az 

da olsa düşmektedir.  Ancak, ADA gibi sınırlı 

sayıda öznitelik indirgenmesi sınıflandırıcının 

performansında artışa neden olmaktadır. 

 

Yapılan analizler sonrası elde edilen özet Tablo 

11’de verilmiştir. Tabloda kullanılan “<<” 

sınıflandırma başarısının çok fazla azaldığını, 

“<” sınıflandırma başarısının azaldığını, “O” 

sınıflandırma başarısında değişiklik olmadığını, 

“>” sınıflandırma başarısının arttığını ve “>>” 

sınıflandırma başarısının çok fazla arttığını 

göstermektedir. 

 

Tablo 11. Ön işleme ve demografik verilere bağlı özet sonuçlar 

 DVM ÇKA k-EK 

PF SF PF+SF PF SF PF+SF PF SF PF+SF 

Yüksek Geçiren Filtre > < > >> < > O < > 

Alçak Geçiren Filtre O << << > << << < << << 

Bant Geçiren Filtre O << << >> << << < << < 

Gürültü Azaltma << << << < O << < << << 

Erkek > < < > < O > < > 

Bayan > > > >> > > >> < > 

Yaş1 > O > > O < < O >> 

Yaş2 < > << > < O >> > > 

            “<<” çok düşük, “<” düşük, “O” , “>” yüksek, “>>” çok yüksek 

Tablo 11’de verilen özet incelendiğinde cinsiyet 

ve yaş durumunun duyguyu ifade etmede 

farklılık gösterdiği ve bu durumun sınıflandırıcı 

başarısına yansıdığı görülmektedir.  Bayanların 

erkeklere göre ve 20-29 yaş aralığındaki 

bireylerin 30-35 yaş aralığındaki bireylere göre 

duygularını seslerine daha fazla yansıttığı 

görülmüştür.  Bu durum 20-29 yaş aralığında 

bayan katılımcılarla gerçekleştirilecek 

çalışmalarda daha yüksek başarı elde edileceğini 

göstermektedir. 

Ön işleme yöntemlerinin sınıflandırıcı başarısı 

üzerindeki etkileri incelendiğinde yüksek 

geçiren, bant geçiren ve alçak geçiren filtreler 

genel olarak prosodik öznitelik kümelerinde 

başarıyı artırırken, spektral öznitelik 

kümelerinde düşürmüştür. Prosodik öznitelikler 

sesin üretilmesi ile ve spektral özellikler ses 

sinyalinin yapısı ile ilgili olduğu için elde edilen 

sonuçlar beklendiği gibidir.  Yüksek geçiren 

filtreler tüm sınıflandırıcılarda başarı oranını 

artırırken alçak geçiren ve bant geçiren filtreler 

başarı oranında düşüşe neden olmuştur.  Gürültü 

azaltma tüm sınıflandırıcılarda başarı oranını 

önemli oranda düşürmüştür.  Bunun nedeni 

konuşma içerisindeki her türlü gürültü anlamsız 

değildir.  Örneğin konuşmadaki nefes alıp verme 

şekli sese gürültü olarak yansıyabilir ama 

duygusal durum ile ilgili ipucu sunmaktadır.  Bu 

gürültünün konuşmadan atılması duygunun yok 

olmasına neden olacaktır. Gürültü azaltmanın 

başarı oranını düşürmesinin nedeni EMO-DB 

içerisindeki ses kayıtları aktörler tarafından özel 

olarak oluşturulmuştur ve ortam gürültüsü 

içermemektedir.  Bu konuşma üzerinde gürültü 

azaltma yapılması konuşmadaki akustik 

parametrelerde değişime neden olmakta ve her 

duygu için yaklaşık değerler elde edilmektedir.  

Elde edilen yaklaşık değerler de farklı duyguları 
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ifade etmemektedir. Sonuç olarak ön işleme 

yöntemlerinden sadece yüksek geçiren 

filtreleme sınıflandırıcı performansını 

artırmaktadır. 

Sonuç 

KDT kişilerin konuşmalarından duygu 

durumlarının seslerine yansımasını ve içinde 

bulunulan duygunun tespit edilmesini 

amaçlamaktadır.  Bu işlemi gerçekleştirebilmek 

için konuşmalardan çeşitli özniteliklerin 

çıkartılması ve bunlardan kullanışlı olanların 

sisteme dahil edilmesi gerekmektedir. Bu 

çalışmada, öznitelik kümesinin, ön işleme 

yöntemlerinin, yaş ve cinsiyet bilgisinin duyguyu 

ifade etme oranı araştırılmıştır. Özellik seçim 

yöntemlerinin öznitelik boyutunu yüksek oranda 

azaltırken, KDT başarını düşük oran düşürdüğü 

sonucuna ulaşılmıştır. Cinsiyet durumu göz 

önüne alındığında, bayan ve erkeklerin 

duygularını seslerine farklı şekilde yansıttığı 

görülmüştür. Benzer durum yaş, cinsiyet ve 

duygu ilişkisinde de geçerlidir. Filtreleme 

yöntemlerinin KDT üzerindeki etkisi öznitelik 

kümesinin türüne göre değişim göstermektedir. 

Ayrıca, konuşmanın içerdiği gürültünün 

duygunun sese yansıması üzerinde etkili olduğu 

görülmüştür. 
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The Impact of Pre-processing and 

Feature Selection Methods for Speech 

Emotion Recognition 
 

Extended abstract 
 

Speech emotion recognition uses features obtained 

from digital signal processing and digitized sound 

signal.  All of the features extracted from the speech 

can be handled under one dimension as well as 

grouped in terms of dimensional or structure.  In this 

study, the effects of feature selection and 

preprocessing methods on emotion detection were 

investigated.  For this purpose, EMO-DB data set and 

three different classifiers are used.   

 

EMO-DB includes voice recordings consisting of 7 

different emotions (anger, boredom, disgust, 

anxiety/fear, happiness, sadness, neutral) spoken by 

actors within the project developed by department of 

communication science at Institute of Speech and 

Communication of Technical University of Berlin. 

The database was created by emotional expressions 

of 10 different sentences by 10 actors in 20-35 age 

interval. Voice records have 16 kHz sampling 

frequency and 16 bit mono features. 

 

In this paper high-pass, band-pass and low-pass filter 

are used in pre-processing. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Speech signal is a nonstationary signal but it is 

accepted as stationary in short time intervals. In 

order to obtain short time intervals the signal is 

divided into frames. In our study signal processing 

was performed with 20ms frame length, hamming 

window and 50.0% overlapping pre-processing 

processes. Features are extracted from each frame. 

Features used in the study are divided into two groups 

namely prosodic and spectral. Statistical variations 

of each feature is included in the feature set. 

 

According o the results obtained, the highest success 

was achieved with 90.3% with multi-layer perceptron 

and high-pass filter.  Spectral features provide higher 

success than prosodic features.  In addition, females 

compared to males and individuals in 20-29 age 

interval compared to individuals in 30-35 age 

interval reflect their emotions more to their voices.  

Among the filtering methods obtained in the study, 

high-pass filtering increased the success of classifier 

whereas low-pass filtering, band-pass filtering and 

noise reduction reduced it. 

 

Keywords: Speech emotion recognition, Pre-

processing, Feature selection, Filtering, Emotion 

classification 

 

 

 

 

 

 

 

 


