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Ozetce— Konugma duygu tanima, konusma sinyallerinden insan duygularim gergek zamanli olarak tantyabilen
aktif bir insan-bilgisayar etkilesimi alanmidir. Bu alanda yapilan tanima gorevi, duygularin karmasikligi nedeniyle
zorlu bir siniflandirma drnegidir. Etkili bir siniflandirma isleminin yapilabilmesi yiiksek seviyeli derin 6zelliklere
ve uygun bir derin 6grenme modeline baglidir. Konusma duygu tanima alaninda yapilmis birgok siniflandirma
caligmasi mevcuttur. Bu ¢aligmalarda konusma verilerinden duygularin dogru bir sekilde ¢ikarilmasi i¢in birgok
farkli model ve &zellik birlesimi Onerilmigtir. Bu makalede konusma duygu tanima gorevi igin bir sistem
onerilmektedir. Bu sistemde konusma duygu tanima i¢in uzun-kisa siireli bellek tabanli bir derin 6grenme modeli
onerilmistir. Onerilen sistem 6n-islem, 6zellik ¢ikarma, dzellik birlesimi, uzun-kisa siireli bellek ve siniflandirma
olmak {iizere dort asamadan olusmaktadir. Onerilen sistemde konusma verilerine ilk olarak kirpma ve én-vurgu
on-iglemleri uygulanir. Bu islemlerden sonra elde edilen konusma verilerinden Mel Frekans Kepstrum Katsayilari,
Sifir Gegis Oran1 ve Kok Ortalama Kare Enerji akustik ozellikleri ¢ikarilarak birlestirilir. Birlestirilen bu
ozelliklerin uzamsal bilgilerinin yaninda zaman i¢indeki akustik degisimleri sistemde 6nerilen uzun-kisa stireli
bellek ve buna bagl bir derin sinir ag1 modeliyle 6grenilir. Son olarak softmax aktivasyon fonksiyonu ile 6grenilen
bilgiler 8 farkli duyguya smiflandirilir. Onerilen sistem RAVDESS ve TESS veri setlerinin birlikte kullanildig
bir veri kiimesinde test edilmistir. Egitim, dogrulama ve test sonuglarinda sirasiyla %99.87 , %85.14 , %88.92
oranlarinda dogruluklar 6l¢iilmiistiir. Sonuglar, son teknoloji ¢aligmalardaki dogruluklarla kiyaslanmig dnerilen
sistemin basarisi ortaya konmustur.
Anahtar Kelimeler : Derin 6grenme, konusma duygu tanima, LSTM, ravdess, tess.

Abstract— Speech emotion recognition is an area of active human-computer interaction that can recognize human
emotions from speech signals in real time. The recognition task in this area is an example of a difficult
classification due to the complexity of emotions. An effective classification process depends on high-level deep
features and an appropriate deep learning model. There are many classification studies in the field of speech
emotion recognition. In these studies, many different models and combinations of features have been proposed to
accurately extract emotions from speech data. In this article, a system for speech emotion recognition task is
proposed. In this system, a long-short-term memory-based deep learning model is proposed for speech emotion
recognition. The proposed system consists of four stages: preprocessing, feature extraction, feature combination,
long-short-term memory and classification. In the proposed system, the clipping and pre-emphasis pre-processes
are applied to the speech data first. After these processes, Mel Frequency Kepstrum Coefficients, Zero Crossing
Ratio and Root Mean Square Energy acoustic properties are extracted from the obtained speech data and
combined. In addition to the spatial information of these combined features, their acoustic changes over time are
learned with the proposed long-short-term memory and a deep neural network model associated with it. Finally,
the information learned is classified into 8 different emotions by the softmax activation function. The proposed
system has been tested on a dataset using RAVDESS and TESS datasets together. Accuracies of 99.87%, 85.14%
and 88.92% were measured in training, validation and test results, respectively. The results were compared in
terms of the accuracies in the recent studies and the success of the proposed system was revealed.

Keywords : Deep learning, speech emotion recognition, long short-term memory, ravdess, tess.
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1. Giris

Giiniimiiz hayat kosullarinda insanlarin bilgisayarlar ile olan etkilesimi hi¢ olmadig1 kadar artmistir. Insan-
bilgisayar etkilesimindeki baglarin giiclendirilmesi ve bircok alanda insanlarin duygu durumlari hakkinda uzman
sistemler tarafindan otomatik tespitler yapilabilmesi icin Konugsma Duygu Tanima (KDT) sistemi ortaya ¢ikmustir.
Insan-bilgisayar etkilesimi alanindaki énemli arastirma konularindan biri olan KDT, konusma sinyallerinin
Ozniteliklerinin kullanilarak duygu siniflandirmalarinin yapildigi bir sistemdir. KDT’de amag insanlarin konusma
sinyallerinden duygusal durumlari hakkinda tespitler yapmaktir. KDT, insandaki duygusal durumlarin
karmagikliginin yaninda insandan insana degisen duyguyu aktarmadaki ses farkliliklari nedeniyle zorlu bir
smiflandirma gérevidir. Konusma duygu tanima probleminde basarili bir tanimanin gergeklestirilebilmesi i¢in ses
sinyallerinden uygun 6zniteliklerin ¢ikarilmasina ve etkili bir siniflandirma modeline ihtiya¢ vardir. Bir¢ok farkli
alanda uygulanan derin 6grenme yontemlerinin konusma tanima alaninda da basarili bir sekilde uygulandig
mevcut ¢aligmalarla ortaya konmustur. Derin 6grenme algoritmalarinin 6nerildigi bazt KDT ¢aligmalart sunlardir.

Cai L. ve ark. (Cai ve digerleri, 2020) IEMOCAP veri setini kullandiklar1 bu ¢alismalarinda ¢ok modlu bir
duygu tanima sistemi 6nermislerdir. Duygu tanima i¢in sisteme hem konugma ifadesi hem de yiiz ifadesi bilgisi
verilmistir. Konugma bilgisinden 1B Evrisimli Sinir Ag1 (ESA) ve Cift Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek (CY-
UKSB) kullanilarak uzamsal ve zamansal akustik 6zellikler ¢ikarilmistir. Yiiz ifadesinin 6zellikleri ise kiigiik 2B
evrisimli sinir aglar1 kullanilarak c¢ikarilmigtir. Konusma ve yiiz ifadesi Oznitelikleri derin sinir aginda
birlestirilerek softmax ile siniflandirma gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglar yiiz ve konusma 6zniteliklerinin
birlestirilmesinin tek modlu simiflandirmadan biiyiik 6l¢iide iyi performans verdigi goriilmiistiir. Issa D. ve ark.
(Issa ve digerleri, 2020) yaptiklar1 ¢alismada konugma duygu tanima igin girdi verisi olarak Mel-Frekans Kepstrum
Katsayilart (MFKK), kromagram, mel-61¢ek spektrogrami, tonnetz gosterimi ve spektral karsitlik ses 6zelliklerinin
kombinasyonu ile bir boyutlu (1B) ESA kullanan yeni bir yontem &nermislerdir. Onerilen yontem RAVDESS ve
IEMOCAP veri kiimeleri igin son teknolojilere gore daha iyi performans gosterirken EMO-DB veri kiimesi i¢in
ise Onerilen modele dayali olarak olusturulan E modeli (Model E) 6nceki tiim caligmalardan daha iyi bir
performans gostermistir. Atila O. ve Sengiir A. (Atila ve Sengiir, 2021) konusma tabanli duygu tanima i¢in dikkat
katmanina sahip 3D ESA-UKSB modelini 6nermislerdir. Bu model 28 katmana sahiptir. Modelde ses sinyallerinin
spektrogram, mel-frekans kepstrum katsayisi, kokleagram ve fraktal boyut goriintii matrislerini igeren dort boyutlu
bir hacim giris verisi olarak kullanilmaktadir. 10 kat capraz dogrulama ile 6nerilen modeldeki SAVEE, RML,
RAVDESS veri setleri ile yapilan siniflandirma deneylerindeki dogruluklar sirasiyla %87.5, %93.2, %96.18 olarak
tahmin edilmistir. Mujaddidurrahman A. ve ark. (Mujaddidurrahman ve digerleri, 2021) yaptiklar1 ¢alismada log-
mel spektrograminin girdi olarak kullanildigr 2D-ESA modeli 6nermiglerdir. EMODB veri setini kullandiklart
calismalarinda veri artirmanin dnemine dikkat ¢ekmislerdir. Onerilen yontemin EMODB veri seti ile veri arttirinm
yapilmadan %74.0 dogruluga ulasilirken veri artirimi ile %88.0’lik siniflandirma dogruluguna ulasilmistir. Padi
S. ve ark. (Padi ve digerleri, 2020) konugsma duygu tamima igin ¢ok pencereli bir veri arttirma yaklagimi
onermislerdir. Onerdikleri yontemde tek pencereli dzellik ¢ikarimu ile birden fazla pencerenin kullamldig: 6zellik
¢ikarmanin dogruluga etkisi incelenmistir. Duygu siniflandirma igin ESA tabanli bir modelin kullanildig: sistem
SAVEE ve RAVDESS veri setleri izerinde test edilmistir. Her iki veri setinde de tek pencereli 6zellik ¢ikarimina
kiyasla sirasiyla %70 ve %88 oranlarinda daha iyi performans elde edilmistir. Nasim A. S. ve ark. (Nasim ve
digerleri, 2021) RAVDESS ve TESS veri setlerini birlestirerek bu verilerden MFKK, Kroma ve Mel spektrogram
ozelliklerini sirastyla 40, 12, 128 olmak iizere toplamda 180 &zellik ¢ikarmislardir. Bu 6zellikler birlestirilerek
Gradient Boost, Decision Tree, Gaussian Naive Bayes, Multi-Layer Perception (MLP), Random Forest, AdaBoost,
KNN, Logistic Regression, SVM, Linear SVM, Stokastik Gradient Descent gibi farkli algoritmalar iizerinde
smiflandirma dogruluguna dayali performans karsilastirmasi yapmustir. Karsilagtirmalar sonunda Gradient Boost
algoritmasi ile 84.69% test dogruluguna ulasmiglardir. Asiya U. A. ve Kiran V. K. (Asiya ve Kiran, 2021) konugma
duygu tanima goérevi igcin RAVDESS ve TESS veri setlerini birlestirmislerdir. Bu veri setlerinden sifir gegis orant,
mel-pektrogram, kroma, Mel Frekans Kepstrum Katsayilari ve Kok Ortalama Kare 6zelliklerini elde etmislerdir.
Bu 6zellikler kullanilarak 1D-ESA tabanli bir mimari kullanarak siniflandirma gergeklestirmislerdir. Modelin test
dogrulugu 89% olarak dlgiilmiistiir. Oztiirk O. F. ve Pashaei E. (Oztiirk ve Pashaei, 2021) yaptiklar1 ¢alismada
RAVDESS ve TESS veri setlerini birlestirerek 6nerdikleri ESA-UKSB (Co-LSTM) agi iizerinde konugma duygu
tanima siniflandirmasi gergeklestirmiglerdir. Evrisimli Sinir Ag1 ile Uzun Kisa Siireli Bellegi birlestirdikleri agin
egitimi i¢in her konugma kaydinin MFKK &zelliklerinin ortalamasi alinarak 40 adet MFKK o6zelligi
kullanmiglardir. Egitilen agin test dogrulugu 86.77% olarak 6l¢iilmiistiir.

2. Uzun Kisa-Siireli Bellek-LSTM

UKSB (Uzun Kisa Siireli Bellek- LSTM) 1997 yilinda Sepp Hochreiter ve Jiirgen Schmidhuber (Hochreiter
ve Schmidhuber, 1997) tarafindan ortaya atilmigtir. Siniflandirma problemlerinde verilerin, zamansal siirecteki
bagimliligim1 6grenebilen bir Tekrarlayan Sinir Ag1 (TSA-RNN) tiiriidiir. UKSB’ler TSA’dan farkli olarak
kaybolan gradyan sorununu biiyilk oranda ortadan kaldirmistir. Sekil 1’de UKSB biriminin yapisi
gosterilmektedir.
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Unut kapisi Girig kapist Cikis kapisi

Sekil 1. UKSB yapist

UKSB birimleri temel olarak sirasiyla unutma, giris ve ¢ikis kapilarindan olugsmaktadir. Unutma kapisi (fy),
UKSB biriminin durumu olan ve 6nceki hiicre ¢ikiginm temsil eden (he1) verileriyle, belirli bir zaman adimiyla
ayrilmig girig verilerinin (X;) agirhik matrisi (Wr) ile ¢arpilip sapma vektoriniin (br) eklenip Denklem 1°de verilen
lojistik sigmoid isleminden gegmesiyle [0,1] arasinda bir deger {iretmesi olarak ifade edilir. Elde edilen degerler
vektoriinden 0’a yakin olan degerler girdi bileseninin unutulmasi gerektigini 1’e yakin degerler ise girdi bilesenin
bellekte tutulmasi gerektigi bilgisini verir. Unutma kapisinin ¢ikis vektorii, UKSB biriminin uzun siireli bellegini
temsil eden onceki hiicre durumu (Ct.1) ile noktasal bir ¢arpim islemine tabi tutulmaktadir. Béylelikle uzun siireli
bellekte hangi bilgilerin tutulmasinin yararli olacagi tespit edilir. Denklem 2’de verilen giris kapisi (iy), 6nceki
hiicre durumunu giincellemek i¢in hangi bilgilerin eklenecegini belirler. Giris kapisi, he.a1 ve X girdi bilesenlerinin
agirlik matrisi (W;) ile garpilip sapma vektoriiniin (b;) eklenip sigmoid fonksiyonuna girmesi ile elde edilir. [0,1]
aras1 degerlere sahip giris kapisi vektorii Denklem 3’te verilen giincelleme vektorii (Cy) ile noktasal ¢arpim
igslemine girerek uzun siireli bellege eklenecek yeni bilgileri belirler. Giincelleme vektorii, he.1 ve X; girdi
bilesenlerinin agirlik matrisi (W) ile garpilip sapma vektoriintin (bc) eklenip tanh fonksiyonuna girmesi ile elde
edilir. Boylelikle unut kapisi filtrelemesiyle atilan bilgiler ile giris kapisi filtrelemesiyle yeni eklenecek bilgiler
g0z Oniine alinarak hiicrenin yeni uzun siireli bellegi yani yeni hiicre durumu (Cy) elde edilir. Yeni hiicre durumu
Denklem 4’te verilmistir. Son olarak Denklem 5’te verilen ¢ikis kapist (0y), he.1 Ve X; girdi bilesenlerinin agirlik
matrisi (W, ) ile carpilip sapma vektoriiniin (b,) eklenip sigmoid fonksiyonuna girmesi ile hiicrenin yeni gizli
durumunu (hy) belirlemede kullanilir. Denklem 6’da verilen hiicre yeni gizli durumu, he.1 ve X girdi bilesenlerinin
sigmoid fonksiyonuna girmesiyle elde edilen ¢ikis vektorii (0t) hiicrenin tanh fonksiyonu uygulanmis yeni uzun
stireli bellegine yani yeni hiicre durumuna (Cy) noktasal ¢arpim ile uygulanarak elde edilir.

fe = o(Wylhe—y, x,] + bf) (1)
ie = o(Wi[he_y, %] + by) )
¢ = tanh(W,[h,_y, %] + b) A3)
Co=fr*Coq +ip* & (4)
or = o(Wplhe—y, %] + by) ©)
h, = o, * tanh(c;) (6)
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3. Veri Seti ve Metodoloji

Caligmada literatiirde duygu tanimada yaygin olarak kullanilan RAVDESS (Livingstone ve Russo, 2018;
Zenodo, 2022) ve TESS (University of Toronto Dataverse, 2022) olmak iizere iki farkli ses veri seti kullanildi.
Veri setleri detayli bir sekilde aciklandiktan sonra, veri setlerinden KDT i¢in 6zellik ¢ikarma asamalarina yer
verildi.

3.1. Veri Seti

RAVDESS: Ravdess veri seti Kuzey Amerika aksaniyla 2 farkli ciimleyi seslendiren 12 erkek 12 kadin olmak
iizere 24 profesyonel oyuncunun ses ve gorsel kayitlarini igerir. Bu kayitlarda {izgiin, mutlu, kizgin, sakin, korku,
sasirmis, tarafsiz ve tiksinti olmak {izere 8 duygu sinifina sahip konugma 6rnekleri mevcuttur. Bu kayitlar konugma
ve sarki seklinde hem ses hem de video seklinde hazirlanmistir. Ses formatindaki verilerde konusma veri setinde
24 oyuncudan her birinin 60 deneme kaydi ile 1440 adet dosya mevcuttur (Livingstone ve Russo, 2018; Zenodo,
2022).

TESS: Anadilleri Ingilizce olan iiniversite ve miizik egitimi almig 2 kadin aktris (24 ve 64 yaslarinda)
tarafindan "Say the word ' ifadesindeki bosluga gelecek 200 hedef kelimeden olusan bir set sdylenmistir. i¢inde
kizgin, igrenme, korku, mutlu, sasirmus, tizgiin ve tarafsiz seklinde 7 adet duygu ifadesi igeren toplamda 2800 kayit
olugturulmustur (University of Toronto Dataverse, 2022). Veri setlerine ait detayli bilgiler Tablo 1°de verilmistir.
Ayrica RAVDESS ve TESS veri setlerinin duygu daglimlari sirastyla Sekil 2 ve Sekil 3’te verilmistir.

Tablo 1. Veri setlerinin dagilimu

Veri seti Konusmaci sayisi  Veri seti kayit sayist  Duygu cesidi adeti | Dil  Kayit tipi
RAVDESS 12 kadin 12 erkek | 1440 8 i Ses
TESS 2 kadin 2800 7 Ing. | Ses
TUM SETLER 14 kadin 12 erkek | 4240 7-8 Ing. | Ses

200 -

175 -

150 -

125 -

Adet 100 -
5 -

50 -

25 -

o
Sagiwmis Tarafsiz Igrenmis Korkmus Uzgin Sakin Mutlu Kizgin

0= Korkmus  Kizgin IgrEnmls Tarafsiz IngL[n Sasirmis  Mutlu

Duygu Duygu
Sekil 2. RAVDESS duygu dagilimi Sekil 3. TESS duygu dagilimi

3.2. Ozellik Cikarma

Bu kisimda veri setlerinden konugsma duygu tanimada kullanilacak hangi &zeliklerin nasil ¢ikarildig:
anlatilmistir. Calismada konugma duygu tanima igin ti¢ ses 6zelligi kullanilacaktir. Bunlar Kok Ortalama Kare
Enerji (KOKE), Sifir Gegis Oran1 (SGO), Mel Frekans Kepstrum Katsayisi (MFKK)’dir. Bu 6zellikler asagidaki
kisimda detayli bir sekilde agiklanmustir.

3.2.1. Akustik Ozellikler
3.2.1.1. MFKK (Mel Frekans Kepstrum Katsayis1) Ozelligi

MFKK, 1980 yilinda Davis ve Mermelstein tarafindan tanitilmistir (Davis ve Mermelstein, 1980). Duygu ve
konusmaci tamimada yaygin olarak kullanilan MFKK ses sinyali bilesenlerini bir dizi katsayi olarak temsil
etmektedir. MFKK’larin hesaplanmasinda genellikle asagidaki adimlar uygulanmaktadir.

1.Ses sinyaline 6n-vurgu uygulama

2.Ses sinyalini belirli adimla ¢ergeveleme

3.Her gergeveye Hamming pencereleme uygulama

4.Elde edilen her ¢erceve i¢in Hizli Fourier Doniigiimii (HFD) ile gii¢ spektrumunu hesaplama
5.Gii¢ spektrumlarini mel lgegine esleyip filtre bankasini uygulama, her filtredeki giicii hesaplama

6.Filter bankas1 Mel-log gii¢lerinin AKD (Ayrik Kosiniis Doniigiimii)’sini alma
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1. On-Vurgu: Ses sinyali, frekans spektrumunda incelendiginde yiiksek frekans bantlar1 diisiik giice sahiptirler.
Ses sinyaline 6n-vurgu uygulanarak yiiksek frekans bantlarinin genligi arttirilarak frekans spektrumu dengelenir.
Ses sinyali i¢in 6n-vurgu isleminin bazi yararlari sunlardir: Frekans spektrumunu dengelemek, hizli fourier
doniisiimiindeki sayisal sorunlar1 6nlemek ve sinyal giiriiltii oranin1 (SNR) iyilestirmek (Chen ve Huang, 2021).
On-vurgu Denklem 7°de verilmistir.

x'(n) =x(n) — ax(n—-1) (7

Denklem 7°de verilen x(n) orijinal ses sinyalini, x'(n) degeri ise 6n-vurgu uygulanmig yeni ses sinyalini
vermektedir. a degeri ise 0.9 ila 1 arasinda degisen sabit 6n-vurgu parametresidir.

2. Cerceveleme: Konusma ses sinyali genellikle duragan olmayan bir forma sahiptir. Ses sinyalinin yapis1 zaman
icinde degistiginden ses sinyalinin tamamindan ses bilesenlerini ¢cikarmak sinyalin 6zellik temsili agisindan uygun
bir yontem degildir. Stirekli konugma sinyallerinin sabit uzunlukta boliimlerde duragan ve kararli oldugu bilinir.
Bu nedenle sinyal kisa zaman cergevelerine bdliiniir. Cergeve siiresinin dikkatli se¢ilmesi 6nemlidir ¢linkii cerceve
stiresi ¢ok uzunsa gergeve iginde sinyal 6zellikleri degisir. Cergeve siiresi boyutu genellikle 20 ms'dir (Ancilin ve
Milton, 2021). Sekil 4’te bir sinyale uygulanan gerceveleme gosterilmistir.

Cerceve
Cergeve
Cerceve

Cerceve

Sekil 4. Ses sinyaline uygulanan ¢ergeveleme

3. Hamming Pencereleme: Cergevelenmis ses sinyali pargalarinin frekans bilesenleri elde edilirken keskin frekans
degerleri yerine Sekil 5’te gosterilen dalgali bir yapiya sahip bir frekans formuyla karsilasilir. Burda gergeklesen
olay spektral sizintidir. Bu durumun sebebi ses sinyalinin bir pargast iizerinden frekans degerlerinin ¢ikariliyor
olmasidir. Sesin orijinal frekans bilesenlerinin elde edilebilmesi i¢in sinyal pargasi lizerine Hamming pencereleme
uygulanarak daha dogru bir frekans spektrumu elde edilir. Bu pencereleme ile sinyalin bas ve son kisimlarina
soniimleme uygulanir. Dolayisiyla sinyalin orta kisimlart daha ¢ok vurgulanarak spektral sizintinin 6niine gegilir.
Hamming pencereleme fonksiyonu ve x(n) gergeve sinyali ile ¢arpimi sirasiyla Denklem 8 ve Denklem 9’da
verilmistir. Hamming fonksiyonunda yer alan M, Hizli Fourier Doniisiimi (HFD) veri kiimesindeki veri miktarini
n, 0 ila M arasindaki bir degeri ifade etmektedir. Hamming fonksiyonu grafigi Sekil 6’da verilmistir.

A

R
& %
[
"
-
]
"
[
u
.
]

x./\_/\_/\j a\/W\,

Sekil 5. Dalgali frekans gosterimi

w(n) = 0.54 — 0.46605(%) (8)
x'(n) = x(n) * (0.54 — 0.46 cos (%)) 9)
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Flamming pencereleme

o 2 ) a

? FZaman

Sekil 6. Hamming pencereleme

4. Hizlh Fourier Doniisiimii (HFD) ve Frekans Spektrogrami: Ses sinyalleri farkli genlik ve frekanslara sahip
sinyallerin evrigimi olarak diisiiniilebilir. Sekil 7’de ses sinyalinin zaman alanindan frekans alanina gegisi
gosterilmektedir.

Genlik (Giig)

Frekans

Zaman

} Zaman alam Frekans alam Ny

Sekil 7. Zaman alanindan frekans alanina gecis (Sun, 2019)

Sesi olusturan bu farkli sinyallerin frekans ve genliklerinin tespit edilmesi ses sinyali analizinde 6nemli bir
yere sahiptir. Ses sinyalini frekans bilesenlerine ayirmak i¢in Hizli Fourier Doniistimii kullanilir. Sekil 8°de bir ses
sinyaline HFD ugyulanmasi ile elde edilen frekans spektrumu gosterilmistir.

Fourier dondsuamd

o zo00 4000 6000 8000 10000

Frekans

Sekil 8. Frekans spektrumu

HFD’nin hesaplanmasi Denklem 10°da verilmistir. Denklemde yer alan N ¢ergevedeki drnek sayisini, N mevcut
ornegi, X(n) n 6rnegindeki sinyalin degerini, kK mevcut frekansi [0, N-1 hz], X(k) ses sinyalindeki k frekansina ait
genlik ve faz degerlerini veren karmasik bir say1y1 ifade etmektedir. X(k) ile elde edilen bir dizi katsayinin karesi
almarak mevcut ses sinyalinde yer alan frekanslara ait gli¢ler hesaplanir. Gii¢ hesab1 Denklem 11°de verilmistir.
Pn ifadesi ses sinyalinin zaman igindeki frekanslara ait giic degerlerini temsil eden 2B matristir. Ses sinyalinin
zamana bagli frekans spektrogramina (Pn) doniistimii grafigi Sekil 9°da verilmistir.

.2mkn
X(k) =YXnzcx(m)e " v (10)
2
P, = (HFD(xn))” (11)
NHFD
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Frekans Spectrogram {genlik)

Ses sinyali

Genlik

Sekil 9. Zamana bagli frekans spektrogrami

5.Frekans-Mel Cevrimi ve Filtre Bankasi Mel &lgegi: 1937'de Stevens, Volkman ve Newman tarafindan
onerilmistir (Stevens ve digerleri, 1937). insan kulag: seslerin frekans degerlerini 1000 Hz’e kadar dogrusal, 1000
Hz den sonraki degerler i¢in logaritmik olarak algilamaktadir. Dolayisiyla insan kulaginin algiladig: ses frekansi
“Mel” 6lgegi ad1 verilen ampirik bir frekans 6l¢egi ile dlglilmektedir. Bu nedenle ses sinyallerinden elde edilen
frekanslarin insan kulaginin algisina benzer sekilde bir doniisiimden gegmesi gerekmektedir. Bu doniisiim dogrusal
olarak degisen frekans spektrograminin dogrusal olmayan Mel-spektrogramina doniistiiriilmesiyle gerceklesir. Ses
frekansinin (f) Mel 0Olgegi tirinden hesaplanmasi Denklem 12’de verilmistir (O’Shaughnessy, 1987). Mel
spektrogramini elde etmek icin frekans spektrumuna Mel tiggen filtreleri uygulanir. Her biri farkli frekans
araligindaki Mel filtreleri, HFD uygulanmis gercevelerdeki frekans degerleri ile carpilip toplanarak her bir Mel
bandinin giicii elde edilir. Sekil 10°da verilen ve iist iiste binmis 12 adet Mel-filtresi baslangicta birbirlerine yakin
durumdalarken yiiksek frekanslara ¢ikildiginda yayilmaya baglarlar. Bu durum Mel dlgeginin ses algimiza
benzerligini ifade etmektedir. Sekil 11°de ses sinyalinin her ¢er¢evesindeki frekans spektrumuna Mel lgeginin
uygulanmasi ile elde edilen Mel spektrogramini géstermektedir.

f
Mel(f) = 2595 * logso(1 + ) (12)
Mel Filtre Bankas1

1.0

0.8

0.6
Genlik

0.4

02

0.0

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Frekans (Hz)

Sekil 10. Mel filtre bankas1

Mel-Spektrogram (dB)

20

Sekil 11. Mel spektrogrami
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. lama (AKD): Son olarak MFKK &zelliklerini elde etmek i¢in Log-Mel
spektrogramina ayrik kosiniis doniisiimii uygulamr. Ayrik Kosiniis Dontigiimii (AKD), 1972 yilinda Nasir Ahmed
tarafindan onerilen sinyal igleme ve veri sikistirmada kullanilan bir donistiirme teknigidir (Wikipedia Discrete
Cosine Transform, 2022; Ahmed ve digerleri, 1974). MFKK 0znitelik ¢ikariminda son adim olarak AKD
uygulanir. Bu adimda her sinyal ¢ercevesi igin genellikle 13 MFKK katsayisi elde edilir. Bu say1 ses siniflandirma
gorevlerinde belirleyici olarak kabul edilir (Silva ve digerleri, 2020). Her ¢ergevede elde edilen katsayilar siitun
boyunca eklenerek MFKK 6zellik haritasi ¢gikarilir. Denklem 13°te MFKK katsayisi ¢ikarim formiilii verilmistir.
Formiilde yer alan C,(n), t ¢ergevesinin n. MFKK katsayisini temsil etmektedir. M, MFKK ’larin sayisin1 gosterir.
X', (m) degeri ise m. mel filtresinin logaritmik enerjisini gostermektedir (Chen ve Huang, 2021). MFKK
katsayilarinin spektrogram olarak gosterimi Sekil 12°de verilmistir.

C.(n) = TMLX', (m) cos (=02 (13)

M

AARTZ

Zaman

Sekil 12. MFKK spektrogrami

3.2.1.2. Kok Ortalama Kare Enerji-KOKE

Kok Ortalama Kare Enerji ses sinyalinin zaman iginde degisen genlik durumunu veya kisa siireli enerji
degisimi hakkinda bilgi vermektedir. Enerji ne kadar yiliksek olursa sesin o kadar yiiksek oldugu anlasilir. Bu
ozellik, ses segmentasyonu ve miizik tiirii siniflandirma gorevlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. KOKE su
sekilde hesaplanir. Cergevelere ayrilan ses sinyallerinin ¢erceve icindeki genliklerinin kareleri alinir ve
toplanir. Daha sonra elde edilen deger ¢erceve uzunluguna boliiniip karekokii alinir boylelikle mevcut ¢ergevenin
KOKE’si elde edilir. KOKE formiilii ve grafigi sirasiyla Denklem 14 ve Sekil 13’te verilmistir.

KOKE = \/%(xlz X2 + K32 e A X2) (14)
Kok Ortalama Kare eneri
100
— Sinyal
— Eneji
0.00
—11]0 T T T T T T T
0 05 1 15 2 25 3 15
Sekil 13. KOKE grafigi
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3.2.1.3. Sifir Gegis Orani-SGO

Bu 6zellik vurmali sesleri siniflandirmada, konugma tanimada ve miizik bilgilerinin alinmasinda yaygin olarak
kullanilmaktadir. SGO ayni1 zamanda bir sinyalin giiriiltiisiiniin bir 6l¢iisii olarak ta yorumlanabilir. Bir ses
gergevesinin Sifir Gegis Orani, ¢ergevedeki sinyalin isaret degisikliklerinin hiz1 veya yatay zaman eksenini gegme
sayisidir. Bu say1 gergevenin uzunluguna bolinerek SGO hesaplanir (Giannakopoulos ve Pikrakis, 2014;
Wikipedia Zero-crossing rate, 2022). SGO formiilii ve grafigi sirasiyla Denklem 15 ve Sekil 14’te verilmistir.

SG0 = L3N, |sinyal(x[n]) — sinyal(x[n — 1])| (15)

Sifi Gegiy Cran

Sekil 14. SGO grafigi

4. Onerilen Sistem

Konusma duygu tanima i¢in Onerilen sistem Sekil 15°te verilmistir. Modelin egitim ve test agamalar1 Ravdess,
Tess veri setlerinin birlesiminden olusturulan bir veri kiimesi ile gerceklestirilmistir. Duygu tanima igin veri
setlerindeki konusma kayitlarindan konusma sinyallerinin karakteristik 6zelliklerinin ¢ikarilmasi gerekmektedir.
Ses verilerinin analizinde kullanilan birgok farkli ses 6zelligi mevcuttur (Alias ve digerleri, 2016). Bu ¢alismada
konugma tabanli duygu tanima i¢in K&k Ortalama Kare Enerji (KOKE), Sifir Gegis Orant (SGO) ve Mel Frekans
Kepstrum Katsayis1 (MFKK) ses dzelliklerinin birlesimi kullamlmustir. Sistem yapisi 4 kistmdan olusmaktadir. Tlk
kisim veri setlerini dn-islemden gecirme, gergeveleme ve hamming pencerelemedir. Tkinci kisim MFKK, KOKE
ve SGO 6zelliklerinin elde edilmesi ve birlestirilmesidir. Ugiincii kisim birlestirilen bu 6zelliklerden zamana dayali
baglamsal bilgi 6greniminin gergeklestirilebilmesi i¢in sistemde 6nerilen UKSB tabanli derin 6grenme ag1 ve son
kisim olarak softmax aktivasyonuna sahip siniflandirma katmanindan olusmaktadir.

(Veri seti) (Ses sinyali)

(LOG-MEL)

M 20 e [T1 1 0 el

LSTM LSTM

Sekil 15. Onerilen sistem
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Onerilen sistemin ilk kisminda sinyallere dn-iglem uygulanmaktadir. Bu islemlerden ilki, iki verisetindeki ses
sinyallerinin 0.5-2.5 sn disindaki sessiz kisimlar ses analizlerinde yaygin olarak kullanilan librosa kiitiiphanesi
kullanilarak ¢ikarilmistir (Librosa, 2022). Ses sinyallerindeki sessiz kisimlarin ¢ikarilmasinin sebebi sessiz
kisimlarin model egitimine katkisinin olmamasidir. Kirpilmis ses sinyali 6rnegi Sekil 16°da gosterilmistir.

Falan

Sekil 16. Kirpilmis ses sinyali

Ikinci islem olarak kirpilmus ses sinyallerine bu defa én-vurgu islemi gergeklestirilir. On vurgu islemi ile
yiiksek frekansa sahip genlikler daha gii¢lii temsil edilerek 6zellik ¢ikarimina katkida bulunulur. Bu islemden sonra
ses sinyaline ¢ergeveleme iglemi gergeklestirilir. Bu islem ile ses sinyali kendi iginde kararli kiigiik ses sinyali
parcalarina ayrilir. Caligmada 2 veri setinde de ses sinyallerine uygulanan bir ¢cergeveleme i¢in drnek sayis1 2048,
atlama (6rtiisme) Ornek sayisi ise 512 olarak alinmigtir. Bir ses sinyaline ait ¢ergeve sayisinin nasil hesaplandigi
Denklem 16°da verilmistir.

Orneklem sayisi—Cergeve uzunlugu)

Cerceve sayist = (. +1 (16)

Atlama uzunlugu

Calismada farkli ses kayitlarinin 6rneklem sayilari farkli oldugundan her ses kaydi ayni 6rneklem sayisina
sahip olacak sekilde ayarlanmigtir. Her ses kaydi i¢in 6rneklem sayisi olarak 44.100 olarak alinmistir. Denklem
16 gbz Oniine alindiginda kirpilmis bir ses sinyalinden 84 adet gergeve iizerinde 6zellik ¢ikarimi yapilmustir.
Sinyaller belirli uzunluktaki ses sinyallerine ayrildiktan sonra her bir ses sinyali par¢asina Hamming pencereleme
islevi uygulanir. Bu islev ile parcalara ayrilan ses sinyallerinde meydana gelebilecek spektral sizintinin 6niine
gegilerek ileriki asamalarda elde edilecek frekans spektrumu hakkinda daha dogru sonuglar elde edilmektedir.

Ikinci kissmda Hamming pencereleme islemi uygulanan cerceve sinyal pargalarmin KOKE, SGO, MFKK
ozellik degerleri elde edilmistir. Bu 6zelliklerin nasil ¢ikarildigr Bolim 3.2°de detayli bir sekilde anlatilmistir.
Caligmada 84 adet gergeveye boliinen ses sinyalinin her parcasi igin sirasiyla KOKE igin 1 adet 6zellik, SGO i¢in
1 adet 6zellik ve MFKK i¢in 13 adet 6zellik elde edilir. Bu 6zellikler birlestirilerek 15 birim uzunlugunda bir
ozellik vektorii elde edilir. Elde edilen bu vektor ile beraber 84 x 15°lik bir 2B 6zellik matrisi elde edilir. Elde
edilen 2B ozellik matrisi UKSB-YSA tabanli aga hazir forma getirilerek egitime baglanir. Tablo 2’de ses
sinyallerinden ¢ikarilan 6zelliklere ait bilgiler verilmektedir.

Tablo 2. Ses sinyallerinden ¢ikarilan 6zellik bilgileri

Ozellik ads Ozellik miktar Toplam 6zellik miktari Toplam 6zellik miktari
(cerceve basina) (ses kaydi basina) (Tiim kayitlar)
KOKE (RMSE) 1 84x 1 4240x84x 1
SGO (ZCR) 1 84x 1 4240x 84 x 1
MFKK (MFCC) 13 84 x 13 4240 x84 x 13
BiRLESME 15 84 x 15 4240 x 84 x 15

Son olarak iigiincii ve dordiincii kisimda, konugma duygu tanimanin en 6nemli islemleri gergeklesir. Cilinkii bu
kisimda ses sinyallerinden duygu tanimanin gerceklestirilebilmesi i¢in duygular arasindaki farklarin bir derin
o0grenme yontemiyle dgrenilmesi gerekmektedir. Ses sinyalleri arasindaki farklarin 6grenilmesinin yani sira her
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duyguya ait ses sinyalinin bir zaman serisi i¢erisindeki degisimide géz Oniine alinarak Sekil 17°de verilen UKSB
tabanlt model dnerilmistir.

3392 x84 x 15

Sekil 17. UKSB tabanli derin ag ve smiflandirma

Sekil 17°de 3392 x 84 x 15 adet egitim verisi UKSB tabanli derin 6grenme modeline génderilir. Egitim verisi
ilk olarak 512 adet UKSB birimiyle baglamsal bilgiyi 6grenir. Bu birimin ¢ikislar: tam baglantili olarak 128 adet
UKSB birimine baglanir. Daha sonra son 128 birimli UKSB ¢ikis1 yine 64 adet néron ile baglanir. Bu néronlar
ReLU fonksiyonu ile aktive edilerek siniflandirma katmanina iletilir. Siniflandirma katmani 8 néron igerir,
ndronlarin aldiklar1 degere gore softmax aktivasyon fonksiyonu ile 8 farkli duyguya (iizgiin, mutlu, kizgin, sakin,
korku, sagirmus, tarafsiz ve tiksinti) siniflandirma gergeklestirilir.

5. Deneysel Sonuglar

Egitime hazir hale getirilen veriler egitim, dogrulama ve test verilerine sirasiyla %80, %10, %10 oranlarinda
ayrilmistir. Bu oranlar veri miktari olarak 3392, 424, 424 olarak hesaplanmigtir. Egitimde hatanin minimizasyonu
icin kullanilan kayip fonksiyonu “categorical crossentropy” secilmistir. Optmizasyon algoritmas: olarakta
“RMSProp” kullanilmistir. Sekil 17’°de Snerilen model iizerinde 3392 adet egitim verisi ve 424 adet dogrulama
verisi ile gergeklestirilen yaklasik 200 ¢evrimlik egitim sonunda egitim verisi i¢in %99.87, dogrulama verisi i¢in
%85.14 oranlarinda dogruluklar dl¢iilmistiir. Egitim ve dogrulama verisi egitim grafigi Sekil 18’de verilmistir.
Egitim siirecince hi¢ kullanilmayan 424 adet test verisinin egitilen model iizerinde test edilmesiyle %88.92’lik bir
test dogrulugu elde edilmistir. Her duyguya ait kesinlik, duyarlilik, f1 puan ve dogruluk gibi 6l¢iitlerin sonuglari
Tablo 3’te verilmistir.

Model dogrulugu

100 1

095 1

= 085 ) X e
= Atk ad A I.J'“ A ﬁlr. ‘L"'. ML rk‘u M .-;”'“"-“Hf "'!I-‘II v I""-J'r' v
E 080 |'-'.‘I||'|ILL"'“I.-U L vy Y Uy
.81 |
a 075 |
070
0.65 4 —— Dodruluk (Egitim verisi)
DED | Dodruluk {(Dogrulama verisi)

T T T T T
0 25 50 75 100 125 150 175 200
Cevrim sayisi

Sekil 18. Model dogrulugu

64



Tablo 3. Her duyguya ait dogruluk dlgiit degerleri

Tarafsiz 52 94 94 94 ~94
Sakin 23 83 83 83 ~ 83
Mutlu 55 92 85 89 ~85
Uzgiin 64 82 84 83 ~84
Kizgin 56 95 93 94 ~93
Korkma 61 88 87 88 ~ 87
igrenme 56 87 86 86 ~ 86
Sasirma 57 89 96 92 ~96

Tablo 3 incelendiginde test veri seti “sakin” duygusu hari¢ 8 duygu smifina dengeli bir sekilde dagilmustir.
“sakin” duygusu diger duygulara gore en diigiik dogrulukla sonu¢lanmistir. Bu durum “sakin” duygusunun veri
miktarinin azligindan ve “lizgiin” duygu ifadesi ile benzer ses 6zelliklerine sahip olduklarindan kaynaklanabilir.
En yiiksek dogruluk “sasirma”, “tarafsiz” ve “kizgin” duygularinda Slgiilmiistiir. Bu durumun sebebi ise bu
duygularin belirleyici 6zelliklerinin ses sinyallerinde daha iyi temsil edilmesi olarak diisiiniilebilir. Sistemin

performansini daha iyi anlamak i¢in Sekil 19°da test verilerine ait karigiklik matrisi verilmistir.
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Sekil 19. Karigiklik matrisi

Onerilen sistem RAVDESS, TESS veri setlerinin birlestirildigi diger calismalarla karsilastirilmistir. Tablo 4
incelendiginde yaklasik %89 dogruluga sahip (Asiya ve Kiran, 2021) referansh ¢alismada 5 adet farkli 6zellik
kullanilmistir. Oysa Onerilen sistemde 6zellik ¢esidi sayist 3’tiir. Bu nedenle daha az 6zellik ¢esidi ile ayni
dogruluk elde edilmistir. Kargilagtirma sonuglart Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 4. Onerilen sistemin diger ¢aligmalarla performans karsilastirmasi

MFKK
(Nasim ve digerleri, 2021)  [Kroma
Mel spektrogram

(Oztiirk ve Pashaei, 2021)  |MFKK

Gradyan artis

(Gradient Boost) ~ %85

ESA-UKSB (Co-LSTM) - %87

Sifir gegis orant
RAVDESS Mel-spektrogram
+ (Asiya ve Kiran, 2021) Kroma 1-D ESA (1-D CNN) ~ %89

TESS Mel Frekans Kepstrum Katsayisi

Kok Ortalama Kare

Kok Ortalama Kare enerji

Sifir Gegis Orani

Onerilen Sistem Mel Frekans Kepstrum Katsayr |UKSB (LSTM)+YSA (ANN)| ~ 9689
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6. Sonuc¢

Bu makalede, konusma duygu tanima icin UKSB tabanli bir sistem &nerilmistir. Onerilen sistemde literatiirdeki
diger caligmalarin aksine ESA kullanilmamis bunun yerine UKSB birimden sonra bir YSA kullanilmistir. Sistemin
sonuglar1 ve ozellik cesidi sayis1 da dikkate alindiginda literatiirdeki diger calismalardan daha etkili oldugu
goriilmektedir. Onerilen sistemin test verisi {izerindeki dogrulugu %88.92 olarak dlgiilmiistiir.

Calismada onerilen konugsma duygu tanima sistemi RAVDESS ve TESS veri setleri birlesiminin uygulandigi
literatiirdeki diger ¢aligmalardan genel olarak daha iyi sonuglar elde etmistir. Sonraki ¢alismalarda daha iyi bir
konusma duygu tanima performanst i¢in Cy-UKSB (Cift Yonlii LSTM), 2D ESA-UKSB (CNN-LSTM), 1D ESA-
UKSB, 2D ESA mimari kombinasyonlar1 kullamilabilir. Ayrica verisetine farkli veri arttirim yontemleri
uygulanarak performans arttirilabilir. Egitilen agin genelleme yeteneginin arttirilmasi igin veri seti SAVEE,
CREMA-D, IEMOCAP vd. veri setleriyle genisletilebilir.
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