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Ozet

Teknolojinin gelistirilmesi ile insan ve makine etkilesimi her gegen giin artmaktadir. Bilim insanlart bu etkilesim
nedeniyle olusan iletisimin dolayisiyla bilgi aligveriginin giiglendirilmesini amaglamaktadirlar. Son yillarda giiclendirme i¢in
insan sesinin ve yiiz ifadelerinin analiz edilerek insan duygularinin otomatik olarak taninmasini saglayan ¢aligmalarin sayisinda
artts yasanmaktadir. Ses sinyalinde duygu tanima 6zelikle, gorsel bilginin kisitli ya da hi¢ olmadigi durumlarda oldukca
onemlidir. Bu calismada da insan sesinin analiz edilerek duygularin otomatik olarak tanimlanmasi {izerine kayda alinmig
RAVDESS (The Ryerson Audio-Visual Database of Emotional Speech and Song) ve TESS (Toronto Emotional Speech Set)
ses kayitlar1 veri seti olarak kullanilmig, makine 6grenmesi siniflandiricilart ve derin dgrenme algoritmalart kullanilarak
modellerin iyi tahminler iretip iiretmedigine bakilmis, algoritmalar ve yontemler kiyaslanmigtir. Bunlarin yani sira Alexnet,
Resnet50 ve SqueezeNet aglart da kiyaslamaya dahil edilmistir. RAVDESS ve TESS veri setleriyle Alexnet aginda Karar
Agact %44, SVM %29 isabetli sonug elde edilirken, RAVDESS veri setine TESS eklendiginde sonuglar %64 ve %55 isabet
oranina yiikselmistir. Aglar arasinda en iyi sonu¢ Squeezenet’le 100 adimdan heniiz 70 adim gergeklestiginde tam basarim elde
edilirken en kotli sonu¢ MobileNet’te %15 isabette kalmistir. Evrisimsel sinir ag1 derin 6grenme algoritmalarinin biitiin
aglarda %15-17 civari isabetli sonuglar verdigi gézlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Duygu Tanima, MobileNet, SqueezeNet, Evrisimsel Sinir Ag

Comparison of Different Deep Neural Network Models in Emotion Recognition

Abstract

With the development of technology, human and machine interaction is increasing day by day. Scientists aim to strengthen
the communication that occurs due to this interaction, and thus the exchange of information. In recent years, there has been an
increase in the number of studies that enable automatic recognition of human emotions by analyzing human voices and facial
expressions for reinforcement. Emotion recognition in the audio signal is particularly important in situations where visual
information is limited or absent. In this study, RAVDESS (The Ryerson Audio-Visual Database of Emotional Speech and Song)
and TESS (Toronto Emotional Speech Set), which were recorded on the automatic identification of emotions by analyzing the
human voice, were used as a data set, machine learning classifiers and deep learning algorithms. It was checked whether the
models produced good predictions by using them, and algorithms and methods were compared. In addition, Alexnet, Resnet50,
SqueezeNet and MobileNet networks are included in the benchmark. With the RAVDESS dataset, 44% of the Decision Tree
and 29% of SVM were obtained in the Alexnet network, while when TESS was added to the RAVDESS data set, the results
increased to 64% and 55% hit rate. Among the networks, the best result was achieved with Squeezenet when only 70 steps
from 100 steps were achieved, while the worst result remained with a 15% hit on MobileNet. It has been observed that
convolutional neural network deep learning algorithms give accurate results around 15-17% in all networks.
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1. GiRiS

Insanoglunun var olusundan beri iletisim bilgi alisverisinin temelidir. Iletisimi daha dogru, net ve anlasilir
kilmak igin kelimeler ve duygular birbirlerini takip etmektedir[1]. Insanlarin duygusal durumuna bagli olarak
viicut hareketleri, kan basinci, nabiz, ses tonu gibi bazi fizyolojik degisiklikler olmaktadir. Nabiz, kan basine1 gibi
degisiklikler 6zel bir cihazla tespit edilirken, ses tonu, yiiz ifadesi gibi degisiklikler ise cihaz gerektirmeden
anlasilabilmektedir[2]. Duygu tahminleri i¢in genellikle makineler kullanilmaktadir[1].
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Konusma insanlar arasindaki hizli ve en dogal iletisim yontemlerindendir. Bu nedenle arastirmacilar insan
ve makine etkilesimini daha hizli ve verimli hale getirmek i¢in konusma sinyalini kullanmaya baglamistir [3].
Konusma sinyali, konusanin fizyolojisi, ruh hali, yasi, cinsiyeti, lehgesi gibi birgok bilgiyi ayni anda barindirabilen
karmasik bir isarettir. Konusmadan duygu tanima g¢alismalari, konusma sirasinda ¢ikan ses sinyalinden anlam
bilgisini elde etmeye ¢aligsmaktadirlar [4].

Teknolojinin gelismesi ile birlikte insan ve makine arasindaki etkilesim hizla artmaktadir. Son yillarda insan
yliz ifadelerinin ve sesinin analiz edilerek duygularin otomatik olarak tanimlanmas: {izerine ¢ok fazla calisma
yapilmistir. Ses sinyalleri ile duygu tanimay1 analiz eden birgok ¢aligsma bulunmaktadir. De Pinto ve ark. (2020)
ses kayitlarini kullanarak duygularin siniflandirilmasi i¢in derin sinir aglarina dayali bir sistem gelistirmislerdir.
Model, sekiz farkli duyguyu (tarafsiz, sakin, mutlu, izgiin, kizgin, korkulu, tiksinti, sasirmis) siniflandirmak icin
egitilmistir[5]. Tarantino ve ark.(2019) veri tabanindaki son teknoloji sonuglar1 6nemli dlgiide gelistirilmesini
basarmislardir[6]. Triantafyllopoulos ve ark. (2019) konusma duygu tanima gorevi i¢in konusma gelistirme
algoritmalarini uygulamislardir ve performansta dnemli gelisme gostermislerdir[7]. Zhao ve ark. (2019) log-mel
spektrogramlarini 2-D evrigimsel sinir ag1t (CNN) LSTM aglarina giris verileri olarak kullanmigslardir.
Caligmalariin sonuglari, veri setinden alinan Orneklerin konugmaciya bagli siniflandirma ig¢in % 95.33 ve
konusmacidan bagimsiz siniflandirmasi i¢in % 95.89 ile miimkiin olan en iyi dogrulugu gostermistir[8].
Chatziagapi ve ark. (2019) ise konusma duygusu tanima modellerinin performansini artirmak i¢in Generative
Adversarial Network (GAN) tabanli veri artirma yaklagimini dnermislerdir. Yazarlar, sentetik olanlar {iretmek i¢in
GAN" spektrogramlara uygulamislardir. Bu teknik, % 10 bagil performans kazanci elde etmek i¢in veritabani
orneklerine uygulanmistir[9]. Hossain ve Muhammad (2019) biiyiik veri yapilari (konusma ve video verileri) ile
derin 6grenme tabanli bir duygu tanima sistemi sunmuslardir. Bu sistemde oncelikle ses sinyali frekans diizlemine
gegirilerek Mel Spektrumu goriintiileri elde edilmis bu goriintiillerden 6zellikler ¢ikartilmistir [10]. Igbal ve ark.
(2019) belirli goreve bagl olarak cinsiyete dayali farkliliklar yaklasik % 40 ile % 80 arasinda genel dogrulukla
tanimlamak i¢in bu ¢alismada kullanilan veri kiimesinde graniiler bir siniflandirma {izerinde ¢aligmak i¢in Gradient
Boosting, KNN ve SVM kullanilmustir. Ozellikle, onerilen simiflandiricilar farkli veri kiimelerinde farkli
performans goéstermistir [11].Salur ve Aydin (2020) en popiiler sosyal medya uygulamalarindan olan Twitter
ortaminda  paylagilan  mesajlar  iizerinde ikili duygu smiflandirma  (olumlu-olumsuz) islemi
gercgeklestirmislerdir[12]. Yazarlarin bagka bir ¢alismalarinda ise farkli kelime yerlestirmeyi (Word2 Vec, FastText,
karakter seviyesi yerlestirme) farkli derin 6grenme yontemleriyle (LSTM, GRU, BiLSTM, CNN) stratejik olarak
birlestiren yeni bir hibrit derin 6grenme modeli 6nermiglerdir[13].

Bu ¢alismanin amaci iki farkli veri setinden, bes farkli ag modeli ve iki farkli siniflandirma algoritmalari
ile derin 6grenme kullanarak duygu tanima sistemi gergeklestirmektir.

2. MATERYAL VE METOD
Bu boéliimde kullanilan veri setleri, yapay sinir aglari ve siniflandiricilar anlatilmaktadir.

Calisma Python 3.6 iizerinde Tensorflow = 2.4, Keras = 2.2, librosa, pandas, numpy, PIL, matplotlib
kiitiphaneleri kullanilarak, CPU~Quad core Intel Core i7-4790 (-MT-MCP-) speed/max~1216/4000 MHz
Kernel~4.15.0-76-generic x86_64 Mem~8861.6/15948.6MB 6zelliklerine sahip bir bilgisayar ile yapilmustir.

2.1. Veri Seti
Calismada asagidaki 2 farkli veri seti kullanilmistir.

Ryerson Duygusal Konusma ve Sarkinin Gérsel-Isitsel Veritaban1 (RAVDESS) [14]: Veri setinin 1440
konusma dosyasi ve 1012 sarki dosyasinin yer aldig1 sadece sesten olusan kismi kullanilmistir. Bu veri seti, iki
sozciiksel olarak eslestirilmis ifadeyi tarafsiz bir Kuzey Amerika aksantyla seslendiren 24 profesyonel oyuncunun
(12 kadin, 12 erkek) kayitlarindan olusmaktadir. Toplam 8 farkli duygu, seslendiriciler tarafindan giiglii ve normal
duygu yogunlugu olarak iki defa seslendirilmistir. Konugma veri seti sakin, mutlu, iizgiin, kizgin, korkulu, saskin,
igreng duygularini; sarki veri seti ise sakin, mutlu, {izgiin, kizgin ve korkulu duygularini igermektedir.

Toronto Duygusal Konugma Seti (TESS) [15]: TESS veri seti 2800 uyarandan ve toplam 5600 kayittan
olusmaktadir. Bu veri seti Toronto bdlgesinden 26-64 yaslar arasinda, Ingilizceyi ilk dili gibi kullanan, {iniversite
mezunu ve miizik egitimi almis aktrislerin konugmalarini igcermektedir. Oyunculara yapilan odyometrik test, her
iki oyuncunun da normal aralikta esiklere sahip oldugunu goéstermistir. Veri setinde yalnizca kadinlarin ¢ok yiiksek
kalitede seslendirdigi konugmalar duygu tanimada kullanilan 4 anahtar setten biridir. Diger veri kiimelerinin ¢ogu
erkek konusmacilara dogru carpiktir ve bu nedenle biraz dengesizlik temsiline neden olmaktadir. Bu veri kiimesi,
genelleme agisindan duygu siniflandirici igin ¢ok iyi bir egitim veri kiimesine hizmet etmektedir. Ayrica asir1 uyum
gosterme goriilmemektedir. Bu veri setinde iki aktris tarafindan tastyici ciimlesinde 200 hedef kelimeden olugan
bir set konusulmustur ve sette yedi duygunun (6fke, tiksinti, korku, mutluluk, hos siirpriz, iiziintii ve tarafsiz) her
birini tasvir eden kayitlar yapilmistir.
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2.2. Kullanilan Yapay Sinir Aglar1 ve Siniflandiricilar
AlexNet, Resnet50, MobileNet ve Squeezenet kullanilmistir.

Karar agaglart ve destek vektor makinesi siniflandiricilart kullanilmigtir. Her evrisimli sinir ag1 ayrica
modellestirilip iglenmistir.

2.2.1. AlexNet

Krizhevsky, Sutskever ve Hinton tarafindan gelistirilmis derin sinir ag modeli, diinya ¢apinda derin
o0grenmenin duyulmasini saglayan 2012 yili ImageNet yarigmasin1 kazanmugtir. Birbirini takip eden evrigim
katmanlar1 ve ortaklama katmanlar1 mevcuttur. Bu model bilgisayarli nesne tanimlama dogruluk oranimi %10.8
tyilestirerek %83.6 olmasin1 saglamustir.

60 milyon parametre ve 650.000 néron igeren sinir agt; 5 evrisim katmani bunlarin birgogunu takip eden
maksimum havuzlama katmani ve 3 tam baglantili katmandan olugsmaktadir [16]. ImageNet veri seti 1000 farkli
ornek resim sinifi igerdiginden, ¢ikti katmani 1000 birimden olusmaktadir. Elde edilen model, LeNet’e ¢ok benzer
bir mimariye sahip gibi goriinmesine ragmen daha derin ve daha biiyiik bir modeldir. Diger modellerden farkli
olarak bu modelde iki farkli grafik islemci {initesi (GPU) arasinda bir isleyis goriilmektedir. Modelin {ist kismini
farkli bir GPU, alt kismini farkli bir GPU egitmektedir. Bu iki GPU sadece belirli katmanlarda iletisim kurmaktadir
[16]. Bu durum modelin daha hizli egitilmesi i¢in avantaj saglamaktadir. Aktivasyon fonksiyonu olarak RelLU,
asir1 6grenmeyi engellemek i¢in seyreltme yontemi uygulanmistir.

2.2.2 ResNet50

ResNet50 artik degerli noral aglarin bir kisaltmasidir. Mimarisi evrisimli sinir aglarinin gelistirilmis bir
versiyonudur. Geleneksel ardisik ag mimarisinden (AlexNet, VggNet gibi) farkl bir yapiya sahiptir. Bu mimaride
basarim oraninin daha yiiksek seviyelere ¢ikmasi saglamak igin bazi katmanlar arasindaki degisim dikkate
alimmayarak bir sonraki alt katmana gegis islemi yapilmistir. Bu model, derin aglar yakinsamaya basladiginda
evrigimli sinir aglarmin performans diisiimii problemini ¢6zmeyi amaglamaktadir[17].

ResNet50 mimarisinde 177 katmandan olusan bir ag ile katmanlar arasi baglantilarin nasil olacagt hakkinda
bilgi bulunmaktadir[17].Giris katmani1 224x224x3 boyutundadir.

2.2.3 MobileNet

Bu model, mobil ve gomiilii gérme uygulamalari igin tanitilmis olup derinlik ag¢isindan ayrilabilir
evrisimlere dayanmaktadir [18]. MobileNet, diger birgok popiiler modelden ¢ok daha kiigiik boyutta ve performans
acisindan  daha hizli  olan,  basit bir derin evrisimsel sinir a8  modelidir.  Derinlik
acisindan ayrilabilir evrisimlerde her bir girdi kanalina tek bir filtre uygulanir. Ardindan nokta bazli evrisimde 1 x
1 evrisimler kullanilarak derinlik bazli katmanlarin ¢iktisinin dogrusal kombinasyonu olusturulur[18]. Derinlik
acisindan ayrilabilir katmanlar, tipik evrisim katmanlariin islemini neredeyse taklit eder. Ancak ¢ok daha hizli ve
kiiglik bir farkla (tipik evrisim, ¢ikti 6zelliklerine hem filtre uygular hem de birlestirir, ancak bu islem derinlik
acisindan ayrilabilir evrisimde iki katmana ayrilir, filtreleme igin ayr1 bir katman ve birlestirme igin ayri bir
katman) islem gerceklestirilir. Bu yaklasim modelin boyutunu en aza indirir ve hesaplama gii¢ taleplerini azaltir.
Ciktiy1 siniflandirmak igin softmax katmanini besleyen tam baglantili katman diginda, tiim katmanlardan sonra bir
batchnorm ve ReLU dogrusal olmayan aktivasyon katmani gelir. MobileNet, derinlikli ve noktasal evrisimler
haricinde 28 katmana sahiptir [ 18]. MobileNet mimarisi derinlemesine ayrilabilir evrisim igleminden faydalanarak
parametre sayisini, islem hacmini ve model karmasikligini diigiirmiis, bu sayede donanimsal olarak kisitlar1 olan
mobil ve gdomiilii cihazlarda kullanilabilir hale getirilmistir[18].

2.2.4 SqueezeNet

CNN modelinde kullanilan bir diger popiiler mimari ise SqueezeNet mimarisidir [19]. SqueezeNet
mimarisi landola ve ark. tarafindan 2016 yilinda sunulmustur [20]. Bu mimarinin amaci daha az parametreye sahip
bir sinir ag1 olusturmak ve mimari 50 kat daha az parametre ile AlexNet diizeyinde dogruluk saglamaktadir [21].
SqueezeNet mimarisinin avantaj1 ise daha verimli dagitilmis katmanlar sayesinde sinir agindaki is yiikii azalmakta
ve bu sayede daha hizli calismaktadir [21, 22].

Bu mimari, 2016 yilinda DeepScale, California Universitesi, Berkeley ve Stanford Universitesi'ndeki
aragtirmacilar tarafindan 6nerilmistir. Avantajlari,

* Dagitilmis egitim sirasinda sunucular arasinda daha az iletisim gerektirir.

* Buluttan yeni bir model diga aktarmak i¢in daha az bant genisligi gerektirir.
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*Sinirli bellege sahip 6zellestirilmis donanima yerlestirmek daha uygundur. Biiyiik aktivasyon haritalari,
ayn1 sayida parametre verildiginde daha yiiksek bir siniflandirma dogrulugu saglar [23].

Yazarlar, dogrulugu en st diizeye ¢ikarirken parametre boyutunu azaltmak igin 3 ana
stratejiyi 6zetlemektedir:

Strateji 1: 3x3 filtreleri 1x1 filtrelerle degistirerek ag1 daha kiiciik hale getirmek.1x1 filtre, 3x3 filtreden 9
kat daha az parametreye sahiptir.

Strateji 2: Kalan 3x3 filtreler icin giris sayisin1 azaltmak. Doniisiimlii katmanlara daha az giris daha az
parametreye neden olur.

Strateji 3: Katlama katmanlarinin biiyiik aktivasyon haritalarina sahip olmasi i¢in agin sonlarma dogru
ornek almak. Daha az sayida parametreden en iyi sekilde yararlanmak ve dogrulugu en iist diizeye ¢ikarmaktir. Alt
orneklemeyi agin sonlarinda geciktirmek, daha biiyiik etkinlestirme /6zellik haritalar1 olusturur[23].

2.2.5. Derin oto kodlayicilar

Oto kodlayicilar girdi verilerinin sikistirilmig hallerinden en iyi 6zelliklerin 6grenilmesini amaglayan bir
denetimsiz 6grenme i¢in kullanilan ileri beslemeli yapay sinir agidir[24]. Calisma prensibi, giristeki veri kodlama
ve kod ¢6zme siireclerinden sonra ayni girisi ¢ikti olarak goriinceye kadar agirliklar giincellenir ve amaca
varildiginda gizli katmanda yer alan diigiim miktari ile giris verisi temsil edilmis olur. Derin 6grenme de kullanilan
derin oto kodlayicilar ise oto kodlayicilarin ¢ok katmanli yapilarindan meydana gelen ve her bir katmandaki
cikiglarin ardigik katmanin giriglerine baglandigi bir yapay sinir ag1 modelidir [25]. Literatiirde, otomatik
kodlayicilarin ¢esitli versiyonlar: dnerilmistir. Bunlar arasinda, Degisken Otomatik Kodlayici, Giiriiltii Arindiran
Otomatik Kodlayici, Seyrek Otomatik Kodlayici, Ters Otomatik Kodlayici, duygu tanimada c¢ok popiiler ve
kullanishdir [26]. Aykirt deger tespiti ve anormallik gibi durumlarda daha iyi sonuglar verir [27,28].

Derin oto kodlayici, girdi dizisi ilk gizli katmanda sifrelenmis dizi ile olusur. Sonraki gizli katmana elde
edilen 6zellik I dizisi girdi olarak verilmis ve sifreleme sonucunda 6zellik II dizisi elde edilmistir. Son olarak
ozellik II dizisi siniflandiriciya giris yapilarak islem sonlanmis olur. Sifrelemenin tersi olarak ta diisiiniilen sifrenin
¢Oziilme asamasinda gizli katmanlardan gecen sifrenin ¢6ziilerek ¢ikti olarak verilmesi sonucunda sona erir [29].

2.2.6. Karar agaglar

Karar agaclart hemen hemen her tiir veriye adapte edilebilir oldugundan makine dgrenme algoritmalari
icerisinde en popiiler yontemlerden biridir. Amag, birka¢ girdi degiskenine dayali olarak bir hedef degiskenin
degerini tahmin eden bir model olusturmaktir. Veriler soyagaci gibi mantiksal yapi bi¢ciminde herhangi bir
istatiksel bilgi olmadan kolayca anlasilabilir halde gosterilir. Bu metotta diger siniflandirma yontemlerindeki gibi
dgrenme ve siniflandirma islemlerinden olusur. ilk asama olan 6grenmede, siniflandirma algoritmasi ile dnceden
etiketlenmis egitim verisi model olugturmak amaciyla analiz edilir. Analiz sonucu 6grenilen bilgi bir agag seklinde
karar agaci olarak gosterilir [30].

2.2.7. Destek vektor makinesi

Destek vektor makinesi (SVM) en eski smiflandiricilardan biridir. Bu smiflandirict egitildikten sonra
sagladigi tahminlerin dogrulugu agisindan belirgin bir performans gosterir. Destek vektor makinesi genellikle
smiflandirma sorunlarinda kullanilan gozetimli 6grenme yontemlerindendir. Bu siniflandirma, iki smifinin
noktalar1 i¢in de maksimum uzaklikta olmasini igin bir diizlem iizerine yerlestirilmis noktalart ayirmak igin bir
dogru ¢izer. Kiigiik ve orta dlgekteki karmasik veri setleri i¢in uygundur. [31].

2.3. Gergeklestirilen Islemler ve Metodoloji

13313

Oncelikle her bir dosyanin, dosya adinda alttaki siraya gore kaydolmus bulunan ve “- ile ayrilmis bulunan
bilgilerini iist veri ¢aligmasi olarak dosya kisayolu ve kaynag bilgisi de eklenerek degiskenlere atilmistir. Sozliik
(dict) degiskeni kolonlar1 sirasiyla “path, source, actor, gender, intensity, statement, repetition, emotion”
seklindedir.Kolon izahlar1 da asagidaki gibidir:

Modality (01 = full-AV, 02 = video-only, 03 = audio-only).
Vocal channel (01 = speech, 02 = song).

Emotion (01 = neutral, 02 = calm, 03 = happy, 04 = sad, 05 = angry, 06 = fearful, 07 =disgust, 08 =
surprised).

Duygusal Yogunluk (01 = normal, 02 = strong). “neutral” dedigimiz duygu tipinde “strong” seklinde bir
yogunluk bilgisi bulunmamaktadir.

Kullanilan Ciimle (statement) (01 = “Kids are talking by the door”, 02 = “Dogs are sitting by the door”).
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Tekrar Miktar1 (01 = 1.ci tekrar, 02 = 2.ci tekrar).

RAVDESS Dataseti igin Aktor (Actor) (01°den 24’e kadar. Tekil numaralandirilmis aktorler erkek, cift
numaralandirilmig aktérler kadin). TESS Dataseti i¢in ise Aktor 25 ve Aktor 26 eklenmistir. YAF aktor 25 olarak,
OAF aktor 26 olarak isimlendirilmistir. TESS datasetinde RAVDESS’ten 1 duygu eksiktir (calm), bu da uygun bir
sekilde projeye dahil edilmistir. Modality ve Vocal Channel bilgisi, bu projede sadece sesten duygu tanima
kullanilacag i¢in, ayirt edici bir nitelikte degildir, o yiizden sabit “video-only” ve “speech” alinmistir. Alinan bu
iist verilerle birlikte belirli bir 6rnekleme degeri (sample rate) belirlenerek spectrogramlar ¢izilerek her birinin
resmi bir dosyaya kaydedilmisgtir.

Sekil 1. TESS data setindeki “happy” duygu durumunun spektrogrami

Kategorilerine gore klasorlere kaydedilmis bulunan resimler tekrar images ve labels adinda 2 liste
degiskenine kaydedilmistir. Bu images ve labels dizileri numpy dizilerine ¢evrilir, kaliplarimin dogru alinip
alimmadig ¢ikti alinarak kontrol edilmistir. Resimler diiz sirada alindigi igin rastgele karistirma islemi yapilmustir.
Karistirilan degiskenlerin kaliplar1 tekrar ¢ikti alinmistir. Resimler normalizasyona tabi tutulmigtur. Daha sonra
egitim verileri ve test verileri rastgele olacak sekilde ayristirilarak, %20'si test verisi olacak sekilde ayrilmistir.
Sequential model tizerine hangi katmanlar uygulanacaksa tek tek eklenmistir. Modelin 6zetine goz gezdirilerek
model derlenmigstir. Model 100 devir boyunca egitim verileriyle egitilmistir. Test verileriyle modelden tahmin
istenerek smiflandirma raporu alinmigtir. Karigtirma matrisi ¢iktist alinmistir. Modelle ilgili egitim verisinin ve
test verisinin resmi alinmigtir.

RAVDESS[14] dosyalar1 tek tek Python librosa “kaiser fast” yeniden ornekleme (re-sample) dizisine
yiiklenerek MFCC matrisleri elde edilmis ve MFCC bilgileri numpy kiitiiphanesi araciligiyla yeni bir diziye
aktarilmistir. Bu islemle ilgili 800 saniye - 2200 saniye gibi ¢esitli ¢alisma siireleri gozlemlenmistir. Bu ana dizi,
numpy ile x ve y alt dizilerine ayristirilmigtir. Egitim verileri ile test verileri % 33’0 test verisi olacak sekilde
ayristirilmastir,

Oto kodlayici i¢in dncelikle bir model daha olusturulmustur. Bu model karistirilmis x egitim verisiyle 100
dongii boyunca egitilmis ve modelin sikigtirilmig ses dosyalar1 programin dizinine kaydedilmistir. Model verileri
asagidaki gibidir.

Optimal makine 6grenmesi ve/veya derin 6grenme agimi bulabilmek amaciyla SqueezeNet ve Mobilenet
aglar1 da denenmistir. AlexNet ag1 i¢in olusturulan spectrogramlardan burada da faydalanilmistir. SqueezeNet ve
MobileNet, AlexNet’ten farkli olarak Resnet50°nin resim kalibini kullandig1 i¢in bu is i¢in olusturulan “Resimler
ve Etiketler” fonksiyonundan Resnet50 boliimiinii kullaniimistir. Oncelikle RAVDESS data seti kullanilmustir.
Digerlerinde oldugu gibi resimler ve etiketler degiskenlere alinmistir (bu yontemin ¢ok sistem kaynagi, mesela
RAM tiikettigi not edilmistir). Bunlar say1 islemlerinde 6n plana ¢ikan NumPy kiitiiphanesi dizilerine ¢evrilmistir.
2459 adet resim ve etiket yiiklenmistir. Resim kalib1 224, 224, 3’tiir. (Alexnet’te 227, 227, 3 idi). Resimler ve
etiketler random karigtirma (shuffle) metodlarina tabi tutulmustur. 1967’si egitim, 492’si test verisi olarak
ayrilmistir. SqueezeNet model yapisi olusturulmus, model degiskenine alinmistir. MobileNet i¢in de daha sonra
ayni islem yapilmistir.

Calismamizdaki kullandigimiz metodolojiyi asagida Sekil.2 ‘deki gibi 6zetlenmistir.
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Sekil 2. Derin 6grenme duygu tanima islem adimlari
3. MODELLERIN UYGULANMASI

RAVDESS data seti i¢in Karar Agaci siniflandiricisinda; x ve y egitim verileri siniflandirma iglemine tabi
tutulmustur. X test verisinden tahminler {iretip bunlar1 y test verisiyle karsilagtirmasi istenmistir. Karar Agaci
tahminlerinden 0.44 oraninda basarim elde edilmistir.

SVM Siniflandiricisinda ; x ve y egitim verileri isleme alinmstir. X test verisinden tahminler iiretip bunlart
y test verisiyle karsilastirmasi istenmistir. Sonug 0.29679802955665024 isabet olarak elde edilmistir. Sonuglar
yeterli goriilmeyerek SVM Siniflandiricisi RAVDESS data setine ek olarak TESS data seti de eklenmis, veri setinin
¢esitlendirilmesi ve genisletilmesinin nasil bir sonug¢ verecegi gozlemlenmeye ¢alisilmistir. Sonuglarda ciddi
manada gibi bir iyilesme gozlemlenmistir. Daha 6nce ~0.2968 civarinda gbzlemlenen sonug isabet oraninin
0.5357554786620531’¢ ¢ikt1g1 not edilmistir.

Alexnet-CNN Modelinde; x i¢in egitim verileri 1648 ve test verileri 812 olarak, y i¢in ise egitim verileri
1648 ve test verileri 812 olarak alinmistir. Tensorflow'dan keras yiiklenmistir. Keras'tan da Sequential modeli
yiklenmistir. Sequential modeline aglar eklenmistir ve modelin 6zeti elde edilmistir. 500 dongii boyunca x ve y
verileri bu modele uygulanarak sonuglar alinmistir. Ortalama isabet 0.16379310190677643 olarak alinmustir.
Sonug yeterli goriilmeyerek RAVDESS + TESS dataseti birlikte egitim ve test verileri olarak kullanilmis, isabet
oranit 0.2116493582725525 olarak not edilmistir. Elde edilen bu nihai veri seti ve modele Oto Kodlayict modeli
uygulanarak yeniden kodlanmis ses dosyalariyla eskilerin uyumu 0.8618048876523972 olarak elde edilmistir.

ORJINAL 5ES

KODLANMIS SES

YEMNIDEM INSA
EDiLMIS SES

i ¥ [sabet = 0.8618048876523972
ORJIMAL {mavi) ve YENIDEN INSA EDILMIS SES (kirmizi)

0 20 40 0 80 100 120

Sekil 3. Bu modelde egitilmis rastgele se¢ilmis tekil RAVDESS ses dosyasi
(Orjinali ve yeniden olusturulmus hali birlikte)
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Rastgele secilmis istteki tekil RAVDESS ses dosyasi ¢iktisinin kargiligi olarak RAVDESS+TESS data
setinde egitilmig bir tekil veri de altta gosterilmistir.

ORJINAL SES

KODLANMIS SES

YENIDEN INSA
EDILMIS SES

Isabet = 0.8581665754318237
ORJIMAL (mavi) ve YENIDEN INSA EDILMIS SES (kirmizi)

[ 20 &0 “@0 ] 100 120

Sekil 4. Bu modelde egitilmis rastgele secilmis tekil RAVDESS + TESS ses
dosyasi (Orjinali ve yeniden olusturulmus hali birlikte)

Iki veri arasindaki isabet oranindaki artis not edilmistir. Yeniden kodlanmus verilerden tekrar egitim ve test
verileri % 33 esasina gore ayristirilmistir. Bu yeniden kodlanmis verilerden elde edilen egitim ve test verileri SVM
modeline uygulanmigti. X egitim verilerinden tahmin alinip y egitim verileriyle karsilastirilip
0.3657635467980296 dogruluk orani elde edilmistir. Yeniden elde edilmis ses dosyalar1 Karar Agaci modeline
uygulanarak %25’lik basarim elde edilebilmistir. Yeniden elde edilmis bu veriler Ardisik (Sequential) modeline
de tekrar uygulanmistir. Model 1000 dongii boyunca uygulanmis, isabet oran1 0.1391625553369522 olarak elde
edilmistir. Ayn1t model RAVDESS + TESS datasetine uygulanarak 0.1412918120622635 isabet orani elde edildigi
not edilmistir.

SqueezeNet aginda veriler egitildik¢e (toplam 100 egitim dongiisii kullanilmistir) isabet oranlarinin 20.
dongiiden itibaren hizla arttigi goriilmiistiir. Henliz 90. dongiiye gelmeden tam isabet oranma ulagilmistir.
MobileNet aginda ise isabet oran1 %15 ila %20 arasinda kalmistir. Veri setinin gesitlendirilmesi ve genisletilmesi
kapsaminda; RAVDESS datasetine (SVM, Decision Tree, CNN 6rneklerinde oldugu gibi) TESS dataseti eklenmis,
datasetinin boyutu 5252 resime ulasmustir. Veri seti karigtirtlmis ve 4201’1 egitim, 1051°1 test verisi olarak
ayrilmistir. Neticede SqueezeNet agindaki diizelme heniiz 13. dongiide baslamis, 63. dongiide tam isabet oranina
ulasilmigtir.
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Asagida birkag ses dosyasina dair analizlere yer verilmistir.

Olan Deger = 2, Tahmin Edilen = 2.0 Olan Deger = 7, Tahmin Edilen = 7.0 Olan Deger = 1, Tahmin Edilen = 1.0

Olan Deger = 0, Tahmin Edilen = 0.0 Olan Deger = 1, Tahmin Edilen = 0.9951454997062683

Olan Deger = 7, Tahmin Edilen = 7.0

Sekil 5. Mobilenet rastgele ses dosyalari spektrogramlari, orijinal degeri ve modelin tahminleri birlikte.
MobileNet aginda ise veri setinin ¢esitlendirilmesi ve genisletilmesi beklenen iyilesmeyi vermemis, %1 °lik
bir iyilesme ile isabet oran1 0.15344657003879547 seviyesinde kalmistir.

Evrisimli Sinir Aglarinda ve Karar Agaci siiflandiricisinda elde edilen sonuclar Tablo 1’de toplu olarak
verilmistir.

Tablo 1. Evrigimli Sinir Aglarinda bazi modellerin karigik veri setlerindeki sonuglart

Ozellikler Evrisimli Siiflandirici Veri Seti Egitim / | Basarim
Sinir Ag1 Test
MFCCler, Spektrogramlar Alexnet Autoencoder TESS %20 Test | %98
MFCCler, Spektrogramlar Resnet50 Autoencoder TESS %20 Test | %90,6
MFCCler, Spektrogramlar - Decision Tree | Ravdess+Tess %33 Test | %64
MFCCler, Spektrogramlar SqueezeNet | - Ravdess+Tess %20 Test | %81,4

4. SONUC

Bazi Evrisimli Sinir Aglari’'nda sonuglarin %15 isabet seviyesinde kalmasi, bazilarinda %45-%60 civarinda
isabet elde edilmesi, bazilarinda da heniiz istenen dongli tamamlanmadan tam isabet oranina ulasilmas1 duygu
tanima isi icin uygun agin secilmesi gerektigini net bir sekilde gdstermistir. Ozellikle cesitli Sinir Aglari’nda
Autoencoder’larin basarim oranin1 %90°larin tizerine ¢ikardig: tespit edilmistir.

Ses isleme ve coklu siniflandirma i¢in veri setinin dogru bir sekilde etiketlendirilmis olmasi, dogru
kurgulanmis on isleme sathasi, spektrumlar ¢ikartilirken hedef sinir aginin veya makine Ogrenmesi
smiflandiricisinin girdi kaliplarinin dikkate alinmasi, hangi sinir hiicresine ne verinin gelmesi gerektigi ve ne
sekilde dgreneceginin kurgulanarak verinin buna uydurulmasi kritik 6nemdedir.

Sonuglar1 alinmamis ve sonug¢ tablosunda gosterilmemis olan modellerdeki egitim ve test siireglerinde
tekrar ¢alismanin gerekli olmadig1, ancak yiiksek basarim gosteren SqueezeNet sinir aginin ve yiiksek basarim
gosterme ihtimali bulunan Karar Agaci makine 6grenmesi siniflandiricisinin daha yiiksek performansh bilgisayar
sistemlerinde tekrar, daha uzun egitim siirecleriyle ¢alistirilmasi gerektigi gortilmiistiir.
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