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Yiiksek Lisans Tezi
OZET
SES SINYALINDEN DUYGU TANIMA

Onur Erdem KORKMAZ

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Danigman: Dog. Dr. Ayten ATASOY
2016, 59 Sayfa

Konusma sinyalleri insanlar arasindaki hizli ve en dogal iletisim yontemlerindendir.
Bu durum arastirmacilari, insan ve makine etkilesimini daha hizli ve verimli hale getirmek
icin konugma sinyalinden duygu tanima alaninda ¢aligmaya sevk etti. Bu tez ¢alismasinda
Kizgin, Noétr, Mutlu ve Uzgiin duygu smiflarina ait ve toplamda 393 veriden olusan
EmoSTAR adl Tiirkce - ingilizce drnekler igeren bir veri tabani kullanilmgtir. iki farkli dil
orneginin olmasi duygunun telaffuz ve dilden bagimsiz oldugunu gostermek i¢in elveriglidir.
Bu veri taban1 kullanilarak, her bir konusma sinyalinden Mel Frekans1 Kepstrum Katsaylar1
(Mfkk) ve buna ek olarak sifirinc1t Mfkk, enerji ve birinci-ikinci tiirevleri eklenerek farkli 6z
nitelikler elde edilerek incelenmistir. Ayrica Mfkk ¢ikarilirken belirlenen ¢erceve uzunlugu
ve kaydirma siireleri de degistirilerek sonuclara olan etkisi incelenmistir. Bu tez
calismasinda Hu Momentleri ve Dogrusal Ongorii Katsayis1 (DOK) 6znitelikleri de
kullanilarak analizler yapilmistir. Elde edilen 6znitelikler Destek Vektor Makineleri (DVM)
ve K En Yakin Komgsu (k-EK) siniflandiricilart ile ¢capraz dogrulama yontemi kullanilarak
degerlendirilmis ve %98,7 basar1 orani elde edilmistir. Ayrica bu ¢alismada EmoDB veri
seti test kiimesi olarak kullanilip, farkli veri setleri arasinda dogrulama islemi
gerceklestirildi. Calismanin son agamasinda Temel Bilesenler Analizi ile boyut indirgeme
islemi yapilmis, boylelikle islem zamani ve basar1 oran1 agisindan iyi sonuclar elde edildigi

gbzlenmistir.

Anahtar Kelimeler :Ses sinyali, Duygu tanima, Destek vektor makineleri, K en yakin
komsu, Mel frekansi kepstrum katsayisi
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EMOTION RECOGNITION FROM SPEECH SIGNAL
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Conversation signals are considered as one of the fastest and the natural
communication methods among people. This case raised the importance of identifying
emotions through conversation signals for researchers in order to make human and machine
communication quicker and more efficient. In this thesis study, emotion classes like Angry,
Neutral, Happy and Sad also a data base, called as EmoSTAR, which consist of totally 393
data and contains Turkish-English examples, are mentioned. Having two different language
examples is sufficient in terms of showing emotions independent from pronunciation and
language. Using this data base, it is investigated with different features adding Mel
Frequency Cepstral Coefficients (Mfcc), in addition, zeroth Mfcc, energy and first-second
derivatives from each speech signal. Furthermore, while Mfcc is extracting, the length of
frame and scroll-time were changed in order to study the effect of it on the results. Also, in
this thesis study, analyses are made by using Hu Moments and Linear Prediction Coefficient
(LPC) features. Obtained features are evaluated using Support Vector Machines (SVM), K
Nearest Neighbor (k-NN) classifier and cross-validation method and success rate was
obtained as %98,7. Also, in this study EmoDB was used as a test set and verification between
different database was performed. The final phase of this study, dimension reduction process
has been done by principal componenet analysis and thus it is seen that good results has

obtained in terms of processing time and succes rate.

Key Words: Speech signal, Emotion recognition, Support vector machine, K nearest
neighbor, Mel frequency cepstral coefficients
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1. GENEL BiLGILER

Konugma sinyalleri insanlar arasindaki hizli ve en dogal iletisim yontemlerindendir.
Bu durum aragtirmacilar insan ve makine etkilesimini daha hizli ve verimli hale getirmek
icin konugma sinyalini kullanmaya yoneltti [1]. Ancak bu durum makinelerin insan sesini
tanimada kusursuz ¢alismasi sonucunu dogurdu. Son dénemlerde aragtirmacilarin biiytik bir
cogunlugu konusma tanima lizerine ¢alismaya basladilar ve insan sesini bir dizi kelimelerden
olusan bir yap1 olarak diislindiiler. Ancak konusma tanimada biiyiik gelismeler yagsanmasina
ragmen, bizler hala makinelerin insan duygusunu taniyamamasindan dolay1 insan-makine
arasindaki dogal etkilesimden olduk¢a uzagiz. Bu nedenle temeli konugsmacinin duygu
durumunu ifade eden 6zellikleri ¢ikarmaya dayanan ve ¢ogu arastirmacinin son dénemde
yoneldigi konusma sinyalinden duygu tanima diye isimlendirilen bu alan ortaya ¢ikmuistir.
Konusmadan duygu tanima c¢aligmalari, konugma sinyalinden anlam bilgisini elde
edeceginden konugmaci tanima sistemlerinin performansini da artiracagina inanilmaktadir
[2].

Konusmadan duygu tanima Ozellikle insan-bilgisayar arasinda dogal etkilesim
gerektiren web filmleri ve kullanicinin algilanan duygusuna bagli olarak tepki veren
bilgisayarli Ogretici uygulamalarinda kullanilmaktadir [3]. Ayrica siiriicliniin zihinsel
durumuna gore giivenlik sistemlerini ayarlayan otomobil uygulamalar1 da bulunmaktadir
[3]. Bunlara ilaveten tedavi uzmanlar1 i¢in hastanin duygusunu teshis eden araglar
tasarlanabilir [4]. Konusmacinin duygu durumunun onemli oldugu otomatik c¢eviri
sistemlerinde de kullanimi1 faydali olabilir. Ugak kokpitlerinde konusmaci tanima sistemleri
bulunur. Stres halinde bu sistemlerim ¢aligmasi verimsiz hale gelmektedir. Duygu tanima
sistemleriyle bu istenmeyen durum ortadan kaldirilmaya calisilmistir [5]. Konusmadan
duygu tanima ayrica ¢agr1 merkezi sistemlerinde ve mobil haberlesme uygulamalarinda da
kullanilmaktadir [6].

Konusmadan duygu tanima agagida siralanan sebeplerden dolayi bir takim zorluklara
sahiptir. Oncelikle konusma o6zellikleri duygu smiflar1 arasinda ¢ok etkili bir ayrim
gerceklestirememektedir. Akustik degiskenlik, farkli 6rneklerin varolusu, konusma sitili ve
konusmaya eklenen diger etkenler (sive-agiz vb.) konusmadan c¢ikarilan formant ve enerji
gibi Ozellikleri direkt etkiledigi icin duygu teshisi zorlasmaktadir [7]. Ayrica her bir

konusmanim farkli boéliimlerinden farkli duygu sinifi belirlenebilir ve bu bdliimleri



belirlemek de oldukg¢a zordur. Diger bir sorun ise konusmacinin duygusunu nasil ifade
edecegi onun kiiltiiriine ve ¢evresel faktorlere bagli olmasidir. Cogu ¢alisma monolingual
(dilli) duygu tanima fiizerine odaklanmistir ve bu calismalarda konusmacilar arasinda
kiltirel farkliliklarin  olmadigi varsayilmistir. Ancak multi-lingual smiflandirma
calismalarinda kiiltiirel etkenler incelenmistir [1]. Karsilagilan diger bir problem ise
konusma sinyali farkli duygu siniflarina ugrayabilir olmasidir. Yani konusma sinyali
igerisinde farkli kisimlarda farkli duygu simifina ait ornekler igerebilir. Bundan dolay1
duygular gecicidir ve siiresizdir. Sonug olarak otomatik duygu tanima sistemleri konusmay1
uzun boliimler halinde incelememelidir ¢iinkii bu uzun konusma farkli duygu siniflarina
sahip olabilir.

Duygular yaygin olarak kabul edilen teoriksel bir tanima sahip degildirler [8]. Ancak
insanlar duygular1 hissettikleri gibi bilirler. Bu nedenle arastirmacilar duygular farkli
goriintislerde tanimladilar. Yaygin bir diisiinceye gore duygular iki grupta kategorize
edilebilir: aktivasyon ve degerlilik [9]. Aktivasyonda belli olan duyguyu ifade etmek icin
enerji miktarindan bahseder. Diger bir ¢alismada ise [10] duygular ii¢ grupta kategorize
edilir. Bunlar aktivasyon, degerlilik ve baskinliktir. Duygular ii¢ boyutlu duygu uzayinda
gosterirken yine Bradley ve Lang’in (1994) gelistirdigi Self Assessment Manikin (SAM, Oz
Degerlendirme Modeli) gorselleri (Sekil 1.1.) kullanilabilir. Fizyoloji alaninda ¢alisan
Williams ve Stevens’a gore [11] duygu liretme mekanizmalarindan sempatik sinirler Seving,
Ofke ve Korku duygularini tetikler-uyarirlar. Bu uyarimlar kalp atislarni hizlandirirlar, kan
basincin yiikseltirler, bilingalt1 ve solunum hareketliligini degistirirler, girtlak alt1 basincinm
artirirlar, agizda kuruluga sebebiyet verirler ve bazen de kaslarda titremelere sebep olurlar.
Biitiin bunlarin sonucunda konusma, yiiksek sesle hizli ve genis formant araligina sahip,
giiclii ve yliksek frekans enerjisiyle sOylenen bir hale doniisiir. Diger yandan parasempatik
sinirlerin uyarmasi ile liziintii duygu tiirli tetiklenir, kalp atiglar1 ve kan basinci azalir,
tiikiiriik salgis1 azalir ve iiretilen ses yavas, alcak formantli ve diistik frekans enerjili olur.
Tim bu sebeplerden dolay1 formant, zaman, ses kalitesi ve telaffuz gibi sese ait akustik
ozellikler sese ait duyguyla yiiksek oranda iligkilidir [12]. Ancak duygu sadece aktivasyon
kullanilarak ayrilamaz. Ornegin hem &fke hem de mutlu duygular yiiksek aktivasyonla
iligkilidir. Fakat farkli etki tasirlar yani duygu smiflar1 farklidir. Bu farklilik degerlilik
boyutuyla karakterize edilir. Ancak yliksek aktivasyon ve diisiik aktivasyon arasinda
siiflandirma yapilirken yiiksek basari orani elde ediliyorken, ayni aktivasyona sahip farkli

smiflar1 ayirt etmek hala daha zorlu olmaktadir.
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Sekil 1.1. Self assessment manikin (SAM) gorselleri [13].

Duygu tanima sistemlerinde en énemli problemlerden biri otomatik siniflandiricinin
bir¢ok duygu simifi igerisinden ihtiya¢ duyulani tespit etmesidir. Dil bilimciler yaptiklari
arastirmalar sonucunda hayatimiza giren ¢ok fazla duygu sinifinin varligmi tanimladilar.
Tipik ¢aligmalardan bir tanesi Schubiger ve O’Connor tarafindan belirlenen ve 300 duygu
sinift igeren calismadir. Ancak bu kadar duygu sinifi igerisinden smiflandirma yapmak
olduk¢a zordur. Bir¢cok arastirmacinin kabul ettigi ‘palette teori’ diye isimlendirilen ve
birgok renk tonunun olmasina ragmen ana renkler diye adlandirilan renklerin varligi gibi
duygu smiflarini da dncelikli duygu siniflariin varligini belirleyen bu teori ortaya ¢ikmistir
[14]. Bu teoriye gére oncelikli duygu smiflar1 Kizgin, Nefret, Korku, Mutlu, Uzgiin ve
Saskin olmak {izere alt1 grup altinda toparlanmistir. Bu duygu siniflar1 hayatimizdaki en agik
ve farkli duygulardir. Bunlar ‘archetypal duygular1 * olarak isimlendirilirler [14].

Sesten duygu tanima ¢alismalar1 temelde {ic adimdan olugsmaktadir [1]. Birinci adimda
caligmalarda ¢ok Onemli bir yeri olan veri tabanindan bahsedilecektir. Mevcut veri
tabanlarin1 kullanmak hem zaman agisindan hem de yapilan ¢alismanin diger caligmalarla
karsilastirilmasina olanak saglamak i¢in énemlidir. ikinci adimda ise konusmadan 6znitelik
cikarma yontemlerinden detayli bir sekilde bahsedilecektir. Ugiincii adimda ise duygu

tanima sistemlerinin son asamasi olan siniflandirma teknikleri incelenecektir.



1.1. Duygusal Konusma Veri Seti

Konugmadan duygu taniyic1 degerlendirilmesinde hesaba katilmasi gereken en 6nemli
Olclitlerinden bir tanesi de dogallik derecesi yiiksek olan bir veri seti belirlemektir.
Boylelikle calismanin performanst artirilmis olur. Diislik kalitede veri setinin kullanilmasi
yanlig sonuglarin olugmasina sebebiyet verebilir. Hatta veri seti tasarlamak siniflandirict
basarisinda kritik 6neme sahiptir.

Bu béliim ii¢ alt boliime ayrilacaktir. Birinci alt baslikta duygularin seslendirilmesi,
sOylemlerin benzetilmesi, dengeli-dengesiz sdylem, duygu smiflarinin esit dagitildig:
sOylemler gibi farkli kistaslarin kullanilmasinin duygusal konusma veri tabam
degerlendirmesine olumlu etkilerinden bahsedilecektir. ikinci alt baslikta ise literatiirde
bulunan bazi veri setlerine kisa bir genel bakis sunulacak. Son olarak da duygusal konusma

veri setlerindeki bazi sinirlamalardan tigiincii alt boliimde bahsedilecektir

1.2. Tasarim Kriterleri

Duygusal konusma veri setinin daha gercekgi ve iyi olduguna hiikiim verebilmek icin
bazi dlgiitlerin olmasi1 gerekir. Bazi ¢aligmalara gore [15, 16] duygu setinin belirlenmesinde
asagida siralanan faktorler g6z ontine alinmalidir.

Gergek duygular ya da aktorlerin seslendirdikleri: En gergekei veri setleri gercek
hayattan toplanmis 6rnekler igerenlerdir. En taninmis 6rnekler ise igerisinde biiyiik kaza ya
da olaylarin gectigi radyo-televizyon haber yayinlarindan alinanlardir. Bu kayitlar dogal
duygular1 tasiyan ornekler icerir. Ama ne yazik ki bu tiir kayitlar baz1 yasal ve ahlaki
sikintilar icerdiginden dolay1 arastirmalar i¢in yasaklanmistir. Bu duruma karsin alternatif
olarak suan mevcut birgok veri tabaninda oldugu gibi stiidyolarda kaydedilen duygu
ornekleri olusturulabilir. Ancak aktorlerin seslendirdigi bu 6rnekler gergek hayattakilere tam
manasiyla benzemedigi igin arastirmacilar tarafindan sikga elestirilirler. Williams ve Stevens
[11] gercek orneklerine nazaran daha fazla abartili olmasina ragmen aktdrlerin olusturdugu
yapay duygu Orneklerini olusturdular. Yine de yapay duygu Orneklerinin akustik bagi ile
gercek duygu orneklerinin akustik bagi arasinda ¢ok fazla celiski olmadigini gézlemlediler.

Duygularin seslendirilmesi: Bircok duygu setinde, gerekli duygular i¢in 6nceden
belirlenmis 6rnekleri seslendirmeleri i¢in profesyonel aktorler davet edilir. Ancak bazi veri

setlerinde 6rnegin Danish Emotional Speech (DES) veri setinde [17] gercege daha yakin ve



abartili orneklerden kagmmak igin yar1 profesyonel aktorlerin seslendirilmesi tercih
edilmistir.

* Soylemlerin benzetilmesi: Bir¢ok duygu veri setinde kaydedilen soylemler kaynak
acisindan eksik degildir. Ancak bu sdylemler yani kaydedilen 6rnekler gercek hayatta farkli
durumlara cevaben olusturulan duygularin dogalli§i agisindan eksik olabilmektedir.
Genellikle duygu sdylemlerinin ortaya ¢ikarilmasinda iki yaklasim mevcuttur. Ilk yaklasim
Ozellikli duygu smiflar1 i¢in 6rnegin mutlu, kizgin, iizgiin vb. aktorlerin tecriibelerinden
faydalanmaktir. Son donemdeki c¢alismalarda ise dogal duygu Ornegi ¢ikarmak igin
bilgisayar oyunlar1 kullanilmaktadir [18]. Ses ornekleri oyuncunun kazanmasi ya da
kaybetmesi gibi oyunun farkli durumlari igerir ve boylelikle gercege daha yakin keyifli ya
da keyifsiz ses ornekleri ortaya ¢ikarilmis olur.

* Dengeli s0ylem veya dengesiz sOylem: Dengeli sdylemleri kullanmak bilimsel
analizlerin ve deneylerin kontroliinde faydalidir ancak datalarin dogrulugunu azaltabilir.
Alternatif olarak dengesiz sdylemleri kullanmak dogruluk agisindan fayda saglayabilir.

* Duygu siniflarinin esit dagitildig: séylemler: Bazi veri seti olusturucular Berlin veri
setinde oldugu gibi [19], siiflandirma hesaplamasinin uygun olmasi i¢in neredeyse tiim
duygu simiflarinin 6rnek sayisinin esit dagitilmasini tercih ederler. Diger yandan birgok
baska arastirmaci ise diinyada duygu simiflariin goriilme sikliklariyla orantili olarak veri
setinde duygularin dagitilmasini tercih ederler. Bundan dolay1 diinyada en sik rastlanan

duygu smifi ndtr oldugu i¢in veri setinde bu duygu tiiriiniin agirlikli olmasini tercih ederler.

1.3. Mevcut ve Bilinen Konugsmadan Duygu Tanima Veri Setleri

Gelistirilen birgok duygu tanima veri setleri genel kullanim i¢in ulasilabilir degildir.
Bu ylizden arastirmacilar i¢in ¢cok az veri tabani paylasilmistir. Bu gizlemenin yani bazi veri
setlerinin paylagilmamasinin diger bir sonucu ise arastirmacilar arasindaki koordinasyon
eksikligine sebebiyet vermektedir. Farkli veri setleri olusturulurken benzer hatalarin

yapilmasi arastirma sonuglarinin verimini etkilemektedir.



1.4. Mevcut Konusmadan Duygu Tanima Veri Setlerindeki Problemler

Mevcut duygu tamima veri setlerinin ¢ogunda duygu tanima degerlendirme
performanslarinda bir takim sinirlamalar mevcuttur. Asagida kisaca bu simirlamalardan
bahsedilmektedir.

(1) Bircok veri setinde yeteri kadar agik ve dogal duygu benzetimi yapilamamaktadir.
Buna kanit olarak nispeten diisiik basar1 oranina sahip ( %65 ) calismalar gosterilebilir [20].

(2) Baz1 veri setlerinde 6rnegin KISMET, kayit kalitesi yeteri kadar iyi degildir. Ayrica
ornekleme frekansi da biraz diisiiktiir (8 kHz).

(3) Fonetik bilgi duygu tanima agisindan 6nemlidir. Fonetik kayit olmayan baz1 veri
setleri vardir. BabyEars veri seti buna 6rnek verilebilir [21]. Bu veri setinde dilbilimsel i¢erik

eksikliginden dolay1 basar1 oran1 diisiiktiir.

1.5. Literatiirdeki Mevcut Veri Setleri

Duygusal konusma kayitlart olusturmaya yonelik yapilan ¢alismalar da son yillarda
biiyiik artis gézlemlenmektedir. Mevcut veri tabanlarinin kapsamli degerlendirmelerine [22]
[23, 24] ve HUMAINE ekibinin ¢aligsmalarinda [25] yer verilmistir. Bu veri tabanlarinin bir
kismi mutlu, kizgin, saskin, tizgiin, korku, vb. duygu simiflarina ait 6nceden hazirlanmis
metinleri seslendiren profesyonel aktorler tarafindan olusturulmustur [26]. Bu tip veri
tabanlarina yani profesyonel aktorler tarafindan olusturulan veri setlerine 6rnek olarak
Berlin Duygusal Konugma Veri Tabani [19] ve Danimarka’ca Duygusal Konusma Veri
Taban1 [27] verilebilir. Berlin Veri Tabani konusma dili Almanca olan ve profesyonel
aktorlerin seslendirdigi Kizgin, Neseli, Uzgiin Korku, Nefret, Sikkin ve Notr olmak iizere 7
duygu smifina ait toplamda 800 6rnek iceren bir veri setidir. Danimarka Veri Seti ise
profesyonel olmayan aktorlerin seslendirdigi konugma dili Danimarka’ca olan Kizgin,
Neseli, Uzgiin, Sasirmis ve Notr olmak iizere 5 duygu sinifina ait toplam 260 drnek igeren
bir veri setidir.

Veri tabanlarinda bulunan o6rneklerin dogalligi ve gercekligi kabul edilebilir bir
diizeyde olmas1 6nemlidir. Son yillarda yapilan veri seti hazirlama ¢aligmalarinda daha dogal
ornekler olusturabilmek icin hazirlanan bir senaryo cergevesinde ve istenilen duyguyu
tetikleyecek ortam hazirlanarak kayitlar olusturulmaya calisilmaktadir [26]. Bu tiir veri

tabanlarina drnek olarak Sensitive Artifical Listener (SAL) [28], Airplane Behaviour Corpus



(ABC) [29], Speech Under Simulated and Actual Stress (SUSAS) [30], Audiovisual Interest
Corpus (AVIC) [31], SmartKom [32] ve FAU AIBO [33] verilebilir. Ornegin FAU AIBO
[33] veri taban1 51 ¢ocugun Sony AIBO robotla WoZ yontemiyle Saskin, Tedirgin, Neseli,
Caresiz, Ofkeli, Notr ve Sikkin duygu basliklariyla kaydedilmesiyle olusturulmus veri
tabamdir [26]. SUSAS veri tabani ise dili Ingilizce olan ve gercek duyguya benzetmek igin
ayarlanmig ortamlarda 13 bayan 19 erkek aktoriin seslendirdigi toplamda 16000 6rnek iceren
bir veri tabanidir.

Veri tabani olusturmada kullanilan diger yontemlerden bir tanesi de acil merkez arama
kayitlari, tedavi seans kayitlart ve miisteri hizmetleri arama kayitlar1 gibi dogal konusma
kayitlariin kullanilmasidir [26, 34, 35], Capital Bank Service and Stock Exchance ¢agri
merkezi ses kayitlar1 [36] ve Geneva Airport Lost Luggage ¢agri merkezi ses kayitlart [37]
gibi veri tabanlarini bu tiire 6rnek olarak verebilir.

Diger bir veri tabani olusturma yontemi ise haber, film-dizi ve TV programlarindan
alimmig ses kayitlaridir. Alman TV talk Show programi Vera-Am-Mittag (VAM) [38]
kayitlar1 kullanilarak olusturulan veri tabani bu tiire 6rnek olarak gosterilebilir. Bu veri
taban1 TV programima katilmis 47 konuktan kaydedilmis toplamda 946 ornekten
olusmaktadir. Bu veri tabaninda konusma sinyalleri 3-boyutlu duygu diizleminde Self-
Assessment Manikin (SAM) [10] kullanilarak degerlendirmeye tabi tutulmustur. Belfast
Naturalistic Veri Tabani [39] TV sohbet programlar1 ve réportajlardan olusturulmus genis
duygu icerigine sahip bir veri tabani olarak bu tiire girmektedir. Yine bu tiir veri tabanina,
orijjinal dili Tiirk¢e olan dizi ve filmlerden alinmis profesyonel aktorler tarafindan
seslendirildigi i¢in yari-dogal/simule bir veri tabani olan Tiirkge Duygusal Konusma Veri
Tabani (TURES) [26], kategorik olarak Mutlu, Uzgiin, Kizgin, Notr, Korku, Saskin ve Diger
olmak {izere toplam 7 farkli duygu kategorisinin yani sira iist seviye duygu kategorilerinden
Pozitif, Negatif ve Notr kategorisine sahip veri tabani 6rnek verilebilir.

Bu tez calismasinda EmoSTAR adli yeni bir veri tabani kullanilmistir. EmoSTAR TV
ve internetteki kaynaklardan derlenerek hazirlanmais bir veri tabanidir [40].

EmoSTAR toplamda 393 olmak iizere Kizgin, Nétr, Mutlu ve Uzgiin duygu siniflarna
ait Tiirkce ve Ingilizce drnekler igermektedir. Notr drnekler haber spikeri konusmalarindan,
kizgin 6rnekler dizi-filmlerden, iizgiin 6rnekler internetteki videolardan, mutlu 6rnekler ise
Oscar, Golden Globe gibi 6diil torenlerinde 6diil alan sanatgilarin konusmasindan alinmistir
[41]. Nétr ve mutlu 6rnekler dogal konusmalardir. Uzgiin 6rneklerin de gok azi harig biiyiik

cogunlugu dogal konusmalardir. Kizgin &rnekler ise yapay duygulardir. Orneklerin hepsi



farkli climleler igermektedir ve uzunluklar1 2,2 ile 14,5 saniye arasinda degismektedir.
Konugmaci bagina drnek sayisi ise 1 ile 29 arasindadir. Kategorik siniflandirmaya sahip veri
tabaninda etiketleme yazar tarafindan sesli ve gorsel degerlendirmeyle videolarin sahibi
tarafindan etiketlenen tizgiin ve kizgin gibi etiketlerde goz Oniine alinarak yapilmistir [41].

Veri setinin 6rnek sayisi ve etiketleri asagida Tablo 1.1.’de verilmistir.

Tablo 1.1. EmoSTAR’da duygu kategorileri ve 6rnek sayilari (T tiirkge, I:ingilizce)

Kizgin Notr Mutlu Uzgiin
Erkek 33i-30T 351-34T 451 121
Kadin 401 371-20T 371 511-19T
Toplam 103 126 82 82

1.6. Oznitelik Cikarma

Duygu smiflarini ayirt edebilmek i¢in ses sinyalinden ¢ikarilan 6zelliklere 6znitelik de
denilmektedir. Duygu tanima sistemi olustururken karsilagilan en 6énemli problem verimli
bir sekilde farkli duygu siniflarin1 karakterize edebilen uygun 6zniteliklerin ¢gikarilmasidir.
Uygun Oznitelik se¢iminin siniflandirma performansint ciddi miktarda artirdig
gozlemlenmistir.

Oznitelik ¢ikarirken dért problem gdz oniinde bulundurulmaktadir. Bunlardan ilki
ozellik ¢ikarmada kullanilan bdlge analizidir. Bazi1 arastirmacilar siradan ¢alismalarinda
konusma sinyalini ¢erceve (frame) diye adlandirilan kii¢iik araliklara bolmiisler ve her bir
cergeveden yerel 6zellikler ¢ikarmislardir. Diger arastirmacilar ise konusma sinyalini bir
biitiin halinde diislinlip bundan global 6zellikler ¢ikarmislardir [42]. Diger bir 6nemli soru
ise yapilan calisma icin hangi dzellik tiiriiniin en iyisi oldugudur. Ugiincii soru ise filtreleme
sonrasit veya giriltii giderme gibi siradan ses isleme yontemlerinin siniflandirma
performansi lizerine etkisinin ne olacagidir? Son olarak duygu modellemede akustik
ozelliklerin yeterli olup olmayacag1 veya eger gerekli ise dilbilim, sdylem bilgisi veya yiiz
ifadeleri gibi 6zelliklerin hangisiyle birlestirilmesi gerektigidir [1].

Bu konu iki alt baglikta daha detayli bir sekilde incelenecektir. Boliim 2.1°de yerel
ozellikler ile global 6zelliklerin karsilastirilmasi verilmistir. Boliim 2.2.’de konusmadan
duygu tanimada kullanilan farkl: tiirdeki 6zniteliklerinden bahsedilecektir. Yine bu boliimde

duygu tanimada kullanilmasi1 gereken 6znitelikler hakkinda tavsiyelere yer verilmistir.



1.7. Yerel Ozellikler ve Global Ozelliklerin Karsilastirmasi

Konugma sinyalleri sabit olmayan genis ornekler oldugu i¢in ses isleme alaninda
yaygin olarak kullanilan ¢ergeve (frame) olarak adlandirilan sesi kiiglik parcalara bolerek
islem yapilir. Boylelikle her cercevenin siirekli olmasi saglanir. [43]. Prosodic (aruz)
ozellikler 6rnegin formant ve enerji gibi, her bir ¢erceveden ¢ikarilir ve yerel 6zellikler
olarak adlandirilir. Diger yandan global 6zellikler ses sinyalinin tamamindan istatistiksel
olarak hesaplanir. Konusmadan duygu tanimada hangi yontemin (yerel veya global) daha
uygun oldugu hala tartigma konusudur. Birgok arastirmacinin ortak kanaati siniflandirma
basaris1 ve smiflandirma zamani agisindan global 6zelliklerin yerel 6zelliklerden {istiin
oldugudur [44, 45, 46, 47]. Global 6zelliklerin yerel 6zelliklere gore diger bir iistiinliigii ise
ozellik sayisinin daha az olmasidir. Bundan dolay1 capraz dogrulama ve 6zellik se¢gme
uygulamalarinda yerel 6zelliklere gore daha hizli sonug vermistir.

Ancak yapilan arastirmalar sonucunda global 6zelliklerin sadece yliksek uyarimli
duygular 6rnegin kizgin, korku ve neseli, ile diisiikk uyarimli duygular1 6rnegin iizgiin,
ayirabildigi gozlemlenmistir [20]. Global o6zelliklerin ayni uyarimli siniftaki duygular
ornegin kizgin ve neseli, ayirmadaki basarisinin kotli oldugu goriilmistir. Global
ozelliklerin diger bir dezavantaji ise mevcut sinyaldeki gecici bilginin tamamen
kaybolmasidir. Ayrica Sakli Markov Model (SMM) ve Destek Vektor Makineleri (DVM)
gibi kompleks siniflandiricilar ile global ozelliklerin kullanilmasi, model parametresinin
olusturulmasinda yetersiz sayida egitim vektor elemanin bulunmasindan dolay1 giivensiz ve
verimsizdir. Yani global 6zelliklerden elde edilen egitim vektoriiniin eleman sayisinin az
olmas1 Destek Vektor Makineleri (DVM) ve Sakli Markov Model (SMM) gibi karmasik
simiflandiricilarin sistem modellemesini olumsuz etkilediginden smiflandirma basarilar
yeterli olmayacaktir. Bu tez ¢alismasinda hem ¢ok duygu sinifl1 veri tabani kullanildigindan
(benzer uyarimli duygu siniflart igeren) hem de Destek Vektor Makineleri siiflandiricist

kullanildigindan dolay1 yerel 6zellikler kullanilmistir.

1.8. Konusma Ozellikleri Kategorileri

Konugmadan duygu tanima sistemlerinde en énemli problem igerik ve konusmaciya

bagli olmadan verimli bir sekilde farkli duygu siniflarin1 kategorize edebilecek uygun
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ozelliklerin se¢ilmesidir. Duygu tanimada bir¢ok 6zellik bulunmasina ragmen hangisinin en
ayirt edici oldugu kesinlesmis bir durum degildir.

Konugma 6zellikleri ti¢ grupta kategorize edilmistir. Bunlar; siirekli zamanl 6zellikler,
niteleyici Ozellikler ve spektral 6zelliklerdir. Sekil 1.2.’de her bir gruba ait 6zellik 6rnekleri
goriilmektedir. Bu boliimiin ana amaci herbir kategorinin artilarini ve eksilerini agiklamaktir.
Ancak konusma isleme veya duygu tanima ¢aligmalarinda farkli kategorilerdeki 6zellikleri

birlestirerek bir 6zellik vektorii ¢ikarmak oldukga yaygin bir davranistir.

Konusma
ozellikleri
| |
Surekli zamanli Niteleyici Spektral
Pitch (Perde) LPC
Formant Ses Ka‘Iitesi: siddet, MECC
kip, hirilti
Enerji LFPC

Sekil 1.2. Konusma o6zellikleri kategorisi

1.8.1. Siirekli Zamanh Konusma Ozellikleri

Birgok arastirmacinin bulgularina gore pitch ve enerji gibi siirekli zamanl 6zelliklerin
Olciisii konusmadaki farkli duygu igeriklerini tasimaktadir [48, 49, 14]. Williams’in
caligmasina gére konusmacinin uyarim durumu (yliksek uyarimli veya diisiik uyarimli)
ortalama enerji, frekans spektrumundaki ¢apraz enerji bozunumu ve konusma sinyalinin
durma stirelerini etkiler [11]. Son ¢alismalar bunu desteklemektedir [50, 51].

Stirekli zamanli konusma ozellikleri duygu tanima caligmalarinda siklikla
kullanilmaktadir. Temel frekans (FO0), enerji, sOyleyis netlik oram1 ve sesli-sessizlik
boliimlerinin spektral bilgileri bu alanda siklikla kullanilan 6zelliklerdendir. Yapilan

calismalara gore [52, 15, 14], akustik 6zellikler asagidaki gibi gruplandirilabilir.
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e Pitch ile iliskili 6zellikler
e Formant 6zellikleri

e Enerji ile ilgili 6zellikler
e Zaman Ozellikleri

e Telaffuz tabanh 6zellikler

Temel Frekans (FO): ortalama, medyan, standart sapma, maksimum, minimum,
oran(maksimum, minimum), lineer regresyon katsayilari, birinci tiirevin ortalamasi, jilter
gibi istatistiki 6zellikler ¢ikarilir.

Enerji: ortalama, medyan, standart sapma, maksimum, minimum, oran(maksimum,
minimum), lineer regresyon katsayilari, shimmer. gibi istatistiki 6zellikler ¢ikarilir.

Siire: konugma orani, sesli ve sessiz bolgelerin siirelerinin orani ve en uzun
konusmanin siiresi gibi 6zellikleri igerir.

Formants: birinci ve ikinci formantlar, ve bunlarin bant genisliklerini igerir.

1.8.2. Ses Nitelik Ozellikleri

Yapilan calismalarda [53, 54, 14] sOylemlerdeki duygusal igerigin sesin niteligine
giiclii bir sekilde bagl oldugu gézlemlenmistir. Yapilan deneysel ¢alismalarda da [55]
dinlenen insan sesinden algilanan duygunun ses niteligiyle iliskili oldugu ispatlanmistir.
Bir¢ok arastirmaci da isitsel etki ile duygu arasindaki iligkiyi tanimlamaya ¢alismaktadir [ 14,
56, 57]. Ses niteligi dogrudan duyguyu tanimlar. Ornegin duygular giiclii bir sekilde
insanlarin davraniglarini1 yonlendirirler [14]. Bununla birlikte temelde yatan duygu karsilikli
olarak pozitif veya negatif olarak insanlarin hareketlerini etkiler ve diisiinceler kontroliimiiz
disinda gergeklesir [14]. Ayrica fonetik cesitlilik de ses niteligindeki 6znel ifadeye katkida
bulunmaktadir [52]. Bu alanda ¢aligma yapan [14]’e gore akustik bag, asagida siralanan dort

kategori altinda ses niteligiyle iliskilidir.

e Ses seviyesi: Sinyal genligi ve enerji
e Ses perdesi (pitch)
e Ifade, ses birimi (fonem), kelime ve 6zellik sinirlari

e Gegici yapilar
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Bu yaklagimda ses niteligi, direk ses sinyalinden hesaplanarak niimerik olarak temsil
calismada smiflandirici olarak Sakli Markov Model (SMM) kullanilmis ve veri seti olarak
da SUSAS kullanilmistir. Siniflandirma konusmacidan bagimsiz  bir  sekilde
gerceklestirilmistir. Siniflandirma basarist ise sadece Mel Frekansi Kepstrum Katsayilar
(Mfkk) kullanilarak %65.5, Mfkk ye jitter 6zelligi eklenerek %68.1, Mfkk ye shimmer
ozelligi eklenerek %68.5 ve Mfkk ye her ikisi eklenerek %69.1 elde edilmistir.

Ozetle ses niteligi parametreleri kabaca, ses sinyalinden elde edilen pitch (perde), ilk

dort formant frekansi ve bunlarin bant genisliklerinden hesaplanir [60, 61, 62].

1.8.3. Spektral Tabanh Konusma Ozellikleri

Pitch (perde) ve enerji gibi zamana bagl akustik 6zelliklerin yani sira ses sinyalleri
icin kisa zaman araliklarinda temsil edilen spektral 6zelliklerde konusmadan duygu tanima
caligmalarinda 6zellik olarak siklikla kullanilirlar. Konusmadan tanimlanan duygu igerigi
spektral enerjiyi ve dolayisiyla konusmanin frekans tepkisini etkiler [20]. Ornegin mutlu bir
ses Ornegi yiiksek enerji ve yliksek frekans tepkisine sahip iken lizgiin ses 6rnegi diisiik enerji
ve frekans tepkisine sahiptir [7, 63].

Spektral 6zelliklere 6rnek olarak dogrusal 6ngorii katsayilar1 (DOK) [43], tek tarafli
oto korelasyon dogrusal 6ngérii katsayilar1 (TOKDOK) [64] ve kisa zaman uyumlu metot
(SMC) [65] gosterilebilir. Ancak spektral dagilimdan daha fazla yararlanmak i¢in bant
gegiren filtre kullanilmalidir. Spektral 6zellikler bu filtrelemeden sonra elde edilir.

Spektral 6zellikleri dogrusal ve kepstral tabanli olarak ayirabiliriz. Dogrusal tabanl
yontemlere drnek olarak DOK ve TOKDOK verilebilir. Kepstral tabanli ydntemlere ise
dogrusal ongorii kepstral katsayilart (DOKK) [66] ve TOKDOKK [67] ve mel frekans:
kepstral katsayilar1 (Mfkk) ornek olarak verilebilir. Kepstral tabanli veya dogrusal tabanl
yontemlerden hangisinin daha iyi olduguna dair c¢eligkili sonuglar vardir. [67]in
calismasinda kepstral tabanli yontemlerin (DOKK, Mfkk), dogrusal tabanli ydntemlere
(DOK, TOKDOK) gére duygu sinifin1 ayirt etmede daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.
Ancak Nwe ve arkadaglarinin calismasinda ise dogrusal tabanli logaritmik frekans gii¢
katsayillar1 (LFGK) olarak adlandirilan &zellik ile kepstral tabanli DOKK ve Mfkk

Ozelliklerinin karsilagtirmasi yapilmistir [20]. Calisma sonucunda LFPC’nin siniflandirma
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sonucu %71.1 iken DOKK ve Mfkk’nin smiflandirma sonuglar sirasiyla %56.1 ve %59.0
cikmigtir.

1.8.3.1. Mel Frekansi1 Kepstrum Katsayis1 (Mfkk)

Konusmadan duygu tanima calismalarinda siklikla kullanilan 6zniteliklerden birisi
Mel Frekanst Kepstrum Katsayilaridir. Bunun nedeni Mfkk insan kulaginin frekans
seciciligini taklit ederek i1yi bir degerlendirme yapmasidir. Ayrica Mfkk degisimlerden ve
ses dalga yapisindan ¢ok daha az etkilenir. Reynolds’un 6nerdigi Mfkk elde etme yontem

basamaklar1 Sekil 1.3.’de gosterilmektedir [68].

Ses Isaret == —_—
[ Cerceveleme } Pencereleme

]

Mel Kepstrum = [ Kepstrum } D [ Mel- frekansina ¢evirme ]

Sekil 1.3. Mfkk katsayilarinin elde edilmesi

1.8.3.1.1. Cerceveleme

Konusma sinyalleri kii¢iik zaman araliklarinda kararlidirlar. Bu nedenle bu sinyaller
kiiciik zaman araliklarinda incelenmelidirler [69]. Konusma isareti, parametrelerin sabit
kaldig1 ¢erceve diye adlandirilan kiigiik zaman dilimlerindeki pargalara ayrilmalidir. Yapilan
calismalar sonucunda en etkili zaman araliginin 20-30 ms oldugu goriilmiistiir [70]. Tim
isaret boyunca FFT hesaplanirsa sinyalin farkli spektral bilgisinde kayiplar olusur. Bunun
i¢in tlim isaretin FFT sini almak yerine her bir ¢cercevenin FFT si alinmalidir [71].

Her cergeve N tane konusma 6rnegi ve bir dnceki komsu ¢ergevenin M tane drnegini

igerir ( M<N ). Her ¢er¢eve kendinden onceki ¢ergevenin belirli bir kismini1 ortmiis olur.
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Yani ilk ¢er¢ceve N Ornekten olusurken bir sonraki ¢erceve ilk ¢er¢ceveden M 6rnek sonra
baslar boylelikle N-M 6rnek ortiismiis olur ( Sekil 1.4.). Bu ortiistiirme isleminin amaci bir
cerceveden digerine gecisin yumusak olmasini saglamak ve gerceve sonundaki bilgi kaybini

Onlemektir.

6000 | T T T
Cerceve (N)

4000 L 15 SO, N

|

3000

2000

1000

-1000

—2000

-3000 -

C')rtijsmé (N-M
i

—-4000 '
0 05 i 15 2 25 3

Sekil 1.4. Cergevelere boliinmiis konusma isareti
1.8.3.1.2. Pencereleme

Mel Frekansi kepstrum katsayilarimi elde etmede ikinci adim pencerelemedir.
Pencerelemenin amaci gergevelerin basinda ve sonundaki siireksizligi gidermek ve spektral
etkilerini azaltmaktir [72]. Boylelikle ses sinyalinin orta bdlgeleri giiclendirilirken kenar
bolgeleri zayiflatilmaktadir. Yaygin olarak kullanilan pencereleme fonksiyonlar: (Sekil
1.5.);

e Hamming

e Hanning

e Blackman
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e Gauss

e Dikdortgen

e Uggen

En yaygin kullanilan pencere fonksiyonu Hamming dir. Hamming ve diger pencere

fonksiyonlarina ait matematiksel ifadeler asagidaki gibidir.

Hamming;:
k
1MM+1]=&Mc%M6ms@nN_1) k=0, WN—1 1)
Hanning:
k
wm+1]=05(L—ms@nN_1» k=0, N — 1 )
Blackman:

k k
wlk + 1] = 0.42 — 0.5 cos (27TN 1) + 0.08 cos <4nm>, k=0,.,N (3)

Gauss:
N
Sa—52)?
wlk+1] =e 2, k=0<k<N 4)
Dikdortgen:

wlk +1] =1, K=0, oo, N—1 (5)
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Dikdértgen
Hanning

Hamming
Bartlett
Blackman

Kaiser
Gaussian
Flat-top

T

..................

Sekil 1.5. Pencereleme fonksiyonlarinin egrileri [71].

Sekil 1.6.”da bir konusma sinyali ve hamming pencereleme islemi gerceklestirildikten
sonraki hali goriilmektedir. Sekilden de goriilecegi gibi sinyalin bas ve son kisimlar sifira

yaklagtirilarak basinda ve sonundaki ani degisimler ortadan kaldirilmis olur [73].

x10°
1

05F r |
l
Y
r

i ;
‘ H | | i ;‘ } |
i \ o ‘J [!'“ l ,""’"‘ﬂ |Llla | ‘U'IJ \ | “‘.{‘M‘.‘ "
§ h[ ||q r\ H m‘[ ft‘ﬂ ‘/L‘ .|| n'll ’ “II I'J ' ’ \ 'V’ l“) J}

— isaret
—— pencerelenmis isaret
15 1 1 1 | L L L
0 50 100 150 200 250 300 350 400
Omek

Sekil 1.6. Konusma cergevesi ve hamming pencereden gecirilmis hali [71].



17

1.8.3.1.3. FFT

Bu asamada ise N oOrnekten olusan zaman uzayindaki her bir gerceveye FFT
uygulanarak frekans uzayina g¢evrilir. FFT ayrik fourier dontistimii (DCT) uygulamak igin

hizl1 bir yoldur. N elemanli her bir ¢ergeve i¢in ayrik fourier doniisiimii denklem 6’daki gibi

tanimlanir;
N-1
Xp= ) (% e72mMk/N) n=012......N—1 (6)
k=0
1.8.3.1.4. Mel Frekansina Cevirme

Mel birimi insan kulaginin yapisini taklit eden bir yapidir. Yapilan arastirmalar
gostermistir ki, 6l¢iiler 1kHz’e kadar dogrusal daha yiiksek degerlerde ise logaritmiktir. Mel
Olcegi ile frekans Olgegi arasindaki doniisiim asagidaki formiille gergeklestirilmektedir.

mel (f) = 2595 # log (1 + 7](;—0) (7

Bu algisal spektrumu uygulamanin bir yolu mel skalasina diizgiin dagilimh
yerlestirilmis stizge¢ kullanmaktir. Bu siizgec¢ %50 oraninda cakistirilan, iggen bant gegiren
ve bant genisligi, aralig1 mel frekansina bagl bir siizgectir (Sekil 1.7.). Genellikle 20 siizgeg
kullanilir [74].

0.2 I— -

n'!"""""' 1 1 1 1 Il L 1

0 1000 2000 3000 4000 2000 6000 7000 8000 9000

Sekil 1.7. Mel Frekans siizge¢ 6begi
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1.8.3.1.5. Kepstrum Katsayilar:

Insanlarin girtlak yapisindan dolayr sesler arasinda farkliliklar ve benzerlikler ortaya
cikmaktadir. Kepstral katsayilar bu farkliliklart ve benzerlikleri ortaya koyan
yontemlerdendir.

Kepstrum, homomorfik sinyal isleme teknikleri i¢inde yer alir [74]. Homomorfik
sistemler dogrusal olmayan sistemlerin bir alt dalidir. Homomorfik sistemler kaynagi (u(n)),
ses yolunun seklinden ayirt edebildiklerinden ses sinyali uygulamalarinda siklikla

kullanilirlar. Ayirma islemi katlama olarak adlandirilir ve asagidaki gibi ifade edilir.

s(n) = u(n) » h(n) (8)

Burda s(n) konusma isareti, u(n) kaynagi ve h(n) siizgeci tanimlar.

Frekans bolgesindeki gosterim ise;
Sw) =Uw).Hw) (9

olarak tanimlanair.

Esitligin her iki tarafinin da logaritmasi alinirsa
Log S(w) = Log(U(w). H(W))

LogS(w) = Log U(w) + Log H(w) (10)

boylece carpimsal ifade toplamsal bir ifadeye doniismiis olur. Bu tip doniisiimlere
homomorfik doniisiim denir. Kepstrum, homomorfik bir doniisiimdiir ve ayrik zamanda su

sekilde ifade edilir;

1 (" .
c(m) = E] log [S(w)e/™d(w)| (11)
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Bu isleme ait blok diyagrami asagida verilmistir (Sekil 1.8.)

s(n) —»[ Pencereleme ]_.—. — [ FT | = cm)

Sekil 1.8. Kepstral katsayilarinin elde edilisi

Oncelikle ses sinyali pencerelenir. Daha sonra her bir pencerenin Ayrik Fourier
Doniistimii alinir. Alinan ses 0rneginin frekans bilesen genliklerinin logaritmast alinir. En
sonunda ise elde edilen degerlerin Ters Ayrik Fourier Doniisiimii alinarak ses sinyaline ait
kepstral degerler elde edilmis olur.

Asagidaki Sekil 1.9.’da ise ses sinyaline ait bilgilerin ¢er¢eveleme ve pencereleme

islemlerini kullanarak ¢ikarilmasi isleminin 6zet hali gésterilmistir.

Cergevel Cerceve2 Cergeve3 Cerceve N

o —

|
<l‘enc ere > "-......_.._ __..._....-"
fonksiyonu H

—

cerceve genisligi

X3 *n1

3
- p
i ‘2

= I Xy : Xy » :
Xig X2 X3y Aw,

Sekil 1.9. Cerceveleme ve pencereleme islemi

awayst yeaedy

awafst jares|
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1.9. Kullanilan Istatistiksel Hesaplamalar

Aritmetik Ortalama: Bir veri setindeki degerlerin toplaminin, o veri setindeki terim

sayisina bolerek elde edilen merkezsel konum degeridir.

)= %Zx (12)

Medyan: Bir sayisal veri seti siralandiginda ortada kalan sayidir.

Standart Sapma: Bir veri setindeki verilerin ne kadarinin ortalamaya yakin oldugunu

bulmaya yarayan yontemdir.

\/Zj;l(xi -
g= |[&Zn=1"t T

(13)

n

Global maksimum ve global minimum: Bir veri setinin minimum veya maksimum

degerinin bulunmasiyla, veri kiimesi optimize (en iyileme) edilmesine yardimci olur.

Skewness - Kurtosis: Verilerin normal dagilim gosterip gostermedigi grafigi cizilip
yorumlanarak yapilabilir. Normal dagilimi test etmenin bir diger yolu da; ortalama, mod ve
medyan degerlerine bakmaktir. Normal dagilimda bu degerler cakisiktir. Verilerin
dagilimimin normal dagilim gosterip gostermedigini anlamanin bir diger yolu da skewness
(carpiklik) ve kurtosis (basiklik) katsayilarina bakmaktir. Carpiklik katsayist normal
dagilimda sifirdir. Negatif ¢arpiklik katsayisi saga carpik dagilimda, pozitif ¢arpiklik
katsayist sola garpik dagilima isaret eder. Basiklik katsayist da normal dagilimda sifirdir.
Pozitif basiklik katsayis1 sivri dagilima, negatif basiklik katsayisi ise basik bir dagilima isaret
eder. Dagilimin normal dagilimdan manidar diizeyde farklilasmiyor olmasi i¢in bu

degerlerin (-1, +1) araliginda kalmasi beklenir.

> (Y- w¥/N

53

skewnes = (14)
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(a) (b) (c)

Sekil 1.10. (a) sola ¢arpik dagilim, (b) normal dagilim, (c) saga ¢arpik dagilim

> (G- w*N
54

(a) (b) (c)

Sekil 1.11. Kurtosis i¢in (a) basik dagilim, (b) normal dagilim, (c) sivri dagilim

kurtosis =

(15)

Ortalama, mod ve medyan degerleri i¢in dagilim grafikleri ise Sekil 2.33. de

gorilmektedir.

(a)

Sekil 1.12. (a) ort<med<mod, (b) ort=med=mod, (c) mod<med<ort
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1.10. Siiflandiricilar

Bundan 6nceki boliimlerde sirasiyla veri tabani se¢imi ve sinyal islemenin 6nemli
adimlarindan birisi olan Oznitelik ¢ikarma islemlerinden bahsedildi. Bu boliimde ise
cikarilan Ozniteliklere bagli olarak siniflandirma algoritmalar1 hazirlayan yontemlerden
bahsedilecektir. Sesten duygu tanima sistemleri i¢in ana bashklar Sekil 1.13.°de

goriilmektedir.

Siniflandirma

Veri Tabani Se¢imi OHTEE R CLEITE e
(classification)

(feature extraction)

Sekil 1.13. Duygu tanima sistemleri yontem adimlar1

Aslinda konugsmadan duygu tanima alaninda ¢alisan bir¢ok arastirmacinin odaklandigi
nokta siniflandirma asamasidir. Problem ve siniflandirict arasindaki ara yiizii bu adim
olusturmaktadir. Sistemin son ve en 6nemli adimlarindandir.

Konusmadan duygu tanimada ¢ok sayida farkl tipte siniflandirici kullanilmaktadir.
Bunlar; SMM, DVM, yapay sinir aglar1 (YSA), k en yakin komsu (k-EK) ve diger bir¢ok
siiflandirma yontemleridir. Aslinda hangi tip siniflandiricinin duygu smiflandirmasinda
daha uygun oldugu kararlastirilamamistir. Goriinen o ki her siniflandiricinin kendine has
avantajlar ve limitleri vardir. Bu alanda kullanilan esas siiflandiricilar bir araya getirilerek
gruplandirilabilir [62, 75].

Bu alanda yapilan bazi aragtirmalara gore [76, 20, 77, 78, 79, 19] SMM, GMM ve
DVM konusma uygulamalarinda genis bir alana sahip olduklarindan dolay1, duygu tanima
calismalarinda da en c¢ok kullanilan smiflandiricilardir. Bu boliimiin de ozellikle tez
calismasinda  kullanilan DVM  smiflandiricisinin -~ Ozellikleri  ve  limitlerinden

bahsedilmektedir.
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Siniflandirmada kullanilan istatistiksel temelli yaklasimlarda, egitim datasindaki her
bir simif olasilik dagilim tabanli modellenir. Istatiksel siniflandiricilar birgok ses
uygulamalarinda kullanilmaktadir. SMM daha ¢ok otomatik konusma tanima (ASR)
alaninda yaygin olarak kullanilmaktadir [80].

1.10.1. Destek Vektor Makineleri (DVM)

Destek vektor makineleri kendisine verilen egitim kiimesindeki verileri siniflandirmak
icin x;,1;, i€1,2,...... N r; € {—1,+1} kullanarak bir model gelistirmektedir (-1 ve +1
smiflar1 temsil etmektedir). Buradaki r; degeri x; ile iligkili sinif bilgisini temsil etmektedir.
DVM’ler siniflandirma modellerini ayirma diizlemi (karar sinir1) ile bu diizlemin ayirdig
siif 6rnekleri arasindaki mesafenin maksimum olmasi i¢in diizlemin pozisyonunu optimize
etmektedir. DVM simuiflara ait Ornek noktalar arasindaki karar yiizeyini (marjin)

olustururken, ylizeyin siniflara olan uzakligini en yiiksek yapmaya calismaktadir.

» >
>

I T
(a) (b)

Sekil 1.14. DVM smuflandiricr i¢in farkli ayirma diizlemleri

Ornegin yukarda Sekil 1.14.’de goriildiigii gibi yesil ve kirmizi renklerle gosterilen 2
farkli karar sinir1 bulunmaktadir. DVM’ler bunun gibi bir¢ok karar sinirlari olusturup
hangisinin smiflardaki orneklere en uzak mesafeli oldugunu belirleyerek en sonunda

optimum karar sinirin1 belirlemeye calisirlar.
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)

Sekil 1.15. DVM’de karar sinir1 belirleme

Sekil 1.15.’de goriilecegi gibi yesil renkli karar sinirinin yuvarlak ve kareyle gosterilen
siiflara olan wuzakligi, kirmizi renkle gosterilen karar smirminkinden daha biiyiik
oldugundan buradaki en uygun ayirma diizlemi yesil renkli olandir.

Karar smirinin  smiflara en uzak mesafede belirlenememesi simiflandirict
performansinmi diisiirecektir. Sekil 1.16.’da goriilecegi gibi iki simif arasindaki en uzak
mesafeli (marjini en biiyiik) olan 1.karar siniridir. Burada siniflandirict yiizeyi olarak 1.karar
sinir1 se¢ilmelidir. Ancak marjini en biiyiik olan secilmedigi durumda ise yani 2.karar sinir1
secildigi takdirde siniflandiricinin yanlis karar verdigi Sekil 1.16.°da gortilmektedir. Burada
kirmiziyla gosterilen (+) sinifina ait 6rneklerin 2.karar sinirinin belirlenmesiyle (o) sinifa
dahil edilecegi boylelikle yanlis siniflandirilmis olacagi goriilmektedir. Ayni sekilde kirmizi

renkli (o) siif 6rneklerinin de (+) sinif olarak yanlis siniflandirilacagi goriilmektedir.
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2. KEarar Sanim

Sekil 1.16. DVM de iki farkli karar sinir1

Destek Vektor Makineleri egitim verisinde 6grenme yaparak (model gelistirme) yeni
veri Ornegi iizerinde dogru tahmin yapmaya c¢alisan makine 6grenmesidir. Egitim kiimesi
yukarda bahsedilen 6rnekler gibi dogrusal olarak ayrilabiliyorsa verileri ayirabilecek sonsuz
sayidaki dogru (karar sinir1) igerisinden marjini en yiiksek yapacak dogruyu bulmay1
hedeflemektedir. Ancak veriler her zaman dogrusal olarak ayrilamamaktadir. Veriler
dogrusal olarak ayrilabilir degilse, bu durumda dogrusal olmayan haritalama
kullanilmaktadir. Burada amag en genis marjin ile en diisiik toplam ceza arasinda bir denge
kurmaktir. Sekil 1.17.°de dogrusal olarak ayrilamayan iki smifli bir problemin DVM

kullanarak ayristirma islemine 6rnek goriilmektedir.
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Sekil 1.17. ki sinifl1 problem i¢in dogrusal ayrilamama durumu

1.10.2. k En Yakin Komsu Smmiflandiric1 ( k-EK))

K En Yakin Komsu Smiflandiricisi ( k-EK ), 6znitelik uzayinda bir birine en yakin
egitim Orneklerine bakarak siniflandirma yapan en temel Oriintii tanima yontemlerinden
birisidir [81]. Bu siflandirici verilen k degeri (Ornegin 3 veya 5) kadar en yakin komsusuna
bakarak smiflandirma yapmaktadir. K en yakin komsu siniflandiricisinda bir vektoriin
siniflandirilmasi siifi bilinen vektorler kullanilarak yapilmaktadir [82]. Yani 6rnek tabanh
yontemlerdendir. Test edilecek Ornek egitim kiimesindeki her bir ornekle teker teker
karsilastirilir. Test edilen 6rnegin sinifin1 belirlemek i¢in egitim kiimesinde o 6rnege en
yakin k tane deger segcilir. Secilen bu 6rneklerden hangisinin sayisi fazla ise test edilen 6rnek
bu smifa aittir denilir. Ornekler arasi mesafe Oklit (Euclidean) uzakligi ile bulunur.
Literatlirde en uygun k degerinin deneme yanilma yoluyla ve genelde 3, 5 veya 10 olarak
alindig belirtilmektedir [83].

Ornegi k=3 icin yeni bir 6rnegin siniflandirilmasinda, eski siniflandirilmis 6rneklerden
(egitim kiimesi) bu yeni 6rnege en yakin 3 nokta belirlenir. Belirlenen bu noktalardan en
fazla hangi kiimenin elemani varsa yeni verinin sinifi da bu olmaktadir.

k-EK yontemiyle yesil renkli yeni verinin siifinin belirlenmesi islemi. (Sekil 1.18.)
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Sekil 1.18. Test verisi ve en yakin ii¢ komsusu

En yakin 3 komsunun 2 tanesi kirmizi yuvarlak siif oldugu icin yeni verinin sinifi da

kirmiz1 yuvarlak olarak belirlenir (Sekil 1.19.).

Sekil 1.19. Yeni verinin sinifinin belirlenmesi
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1.11. Temel Bilesen Analizi

Temel Bilesenler Analizi (TBA) bagimlilik yapisini ortadan kaldirma ve boyut
azaltma amaciyla kullanilmaktadir. Tanima, boyut azaltma ve siniflandirma islemi yapan
cok degiskenli bir istatistik yontemidir. Bu yontem veri igindeki en onemli Oriintliyii
bulmaya calisir. Bu yiizden Oriintii tanima teknigi olarak da kullanilir. Cogunlukla verinin
sahip oldugu ozellik, tim veri takimindan secilen kiiciik bir boyut setiyle yakalanabilir.
Verideki giirtiltli, oriintiiden daha gii¢siiz olduklarindan, boyut azaltma sonucunda bu
giiriiltiiler temizlenebilir. Temel Bilesenler Analizinin; verilerin boyutunu azaltma,
tahminleme yapma ve veri setini baz1 analizler i¢in goriintiilleme gibi temel ii¢ gorevi vardir.
Temel Bilesenler analizi uygulandiginda p boyutlu uzayin gergek boyutu belirlenir. Bu
gercek boyuta temel bilesenler ad1 verilir [87].

Temel Bilesenler Analiziyle ¢ok boyutlu verilere dogru acidan bakarak genellikle
verideki iliskiler agiklanabilir. TBA boyut azaltmada cok faydali bir yontemdir ve ¢ok

boyutlu verileri yaklasik olarak ve daha az boyutlu veriyle temsil eder.

1.12. k-Kath Capraz Dogrulama Yéntemi ve Basar1 Olciimii

Her hangi bir amac¢ dogrultusunda olusturulan sistemden elde edilen verilerin
dogruluklariin 6l¢tilmesiyle sistemin basari durumu belirlenebilir. Bu amagla kullanilan en
yaygin yontemlerden bir tanesi ise k-katli ¢apraz dogrulama sistemidir. Bu yontemde D ile
gosterilen bir veri kiimesi Dy, D5, Ds, ......... , D;, olmak iizere ve her birisi yaklasik esit

sayida olan k sayida alt veri kiimesine ayrilir (Sekil 1.20.).
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= 1. Parga
<
=
<
=
g
.8
o 2. Par¢a
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3. Parga

Sekil 1.20. Veri kiimesinin alt parcalara ayrilmasi

Yontem veri tlizerinde modelleme yaparken her seferinde bir kiime ‘test kiimesi’ ve
kalan kiimeler ‘egitim kiimesi’ olacak sekilde ayarlamalar yapar (Sekil 1.21.). Boylelikle
veri lizerindeki her kiime ‘test kiimesi’ ve ‘egitim kiimesi’ olarak ele alindigindan sistemin

basarist daha saglikli degerlendirilmis olur.
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1.Parca - Test Kiimesi 1.Parca - Egitim Kiimesi

2.Parga 2.Parca - Test Kiimesi

L Egitim Kiimesi 3

3.Par¢a 3.Par¢a L Egitim Kiimesi

(a) (b)

1.Parga

L Egitim Kiimesi

2.Parca

3.Parca L Test Kiimesi

(©)

Sekil 1.21. (a) Birinci test-egitim, (b) ikinci test-egitim, (c) Ugiincii test-egitim

Yapilan deneysel ¢alismalarda k i¢in optimum degerin 10 oldugu belirlenmistir [85].
Ancak kullanilan verinin ¢okluguna goére bu say1 2 veya 5 olarak da kullanilabilmektedir
[86]. Bu calismada DVM ve k-EK i¢in 10 katli ¢capraz dogrulama yontemi kullanilmistir.

K tane egitim ve test kiimesiyle modellenen ve test edilen sistemin k tane basar1 orani
elde edilmis olur. Bu nedenle sistemin genel basarisini degerlendirmek i¢in bu degerlerin
ortalamast alinir. Sistemin smiflandirma basar1 oran1 (SBO), dogru siniflandirilan veri
sayisinin (t) toplam veri sayisina (n) oranlanmasiyla elde edilir ve asagida verildigi gibi ifade

edilir.

t .
L ortalama SBO = 2i=158% (16)

n t

SBO =



2. YAPILAN CALISMALAR

2.1. Materyal

Bu calismada EmoSTAR adli yeni bir veri seti kullanilmistir. EmoSTAR TV ve
internetten faydalanilarak olusturulmus Tiirk¢e ve Ingilizce érneklerin bulundugu bir veri
setidir. Iki farkli dil drneginin olmasi duygunun telaffuz ve dilden bagimsiz oldugunu
gostermek icin elverislidir.

EmoSTAR toplam 393 6rnege sahip Kizgmn, Mutlu, Notr ve Uzgin duygu
kategorilerine ayrilmig bir veri setidir. Kizgin 6rnekler sinema ve dizilerden, Mutlu 6rnekler
6diil torenlerinde konusma yapan aktorlerden, Notr 6rnekler haber spiker konugmalarindan
ve Uzgiin ornekler ise internette bulunan videolardan alinarak olusturulmustur. Notr ve
Mutlu ornekler dogal konusmalardir {izglin O6rneklerin ise ¢ok azi hari¢ ¢ogu dogal
konusmadir. Kizgin 6rnekler ise yapay konusmalardir. Duygu etiketlemesi ise yazar
tarafindan video isim ve Ornekleri de goz Oniine alinarak sesli ve gorsel degerlendirme
sonucunda kategorik olarak yapilmistir. EmoSTAR veri setine ait bilgiler Tablo 1.1. de
gosterilmistir.

Ses sinyalinden 6znitelik ¢ikarmada ve ¢ikarilan bu 6zniteliklere gore siniflandirma
islemi MATLAB programi kullanilarak gerceklestirildi. MATLAB, diinya ¢apinda bilim
adamlar1 ve miihendisler tarafindan benimsenmis, yiiksek diizeyde hesaplama ve grafikleme
islemi yapabilen bir programdir. Karmagik matematiksel ve istatistiksel islemler i¢in hazir
kiitiiphaneler barindirmakla beraber, matrise dayali programlama yapist ile kolay ve hizl bir
sekilde islem yapabilmektedir. Oznitelik cikarma asamasinda literatiirde kullanilan
OpenSMILE programindan da faydalanilabilir [84].

MATLAB ortaminda gelistirilen fonksiyonlar1 olustururken, ses sinyallerini islemede
bircok genel fonksiyon iceren VOICEBOX Kkiitiiphanesinden faydalanildi. Bu kiitiiphane
Ingiltere Imperial Koleji Elektrik Elektronik Miihendisligi boliimiinden Mike Brookes

tarafindan hazirlanmistir.
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2.2. Yontem

Literatiirde konusma sinyallerinin duygusal smifinin belirlenmesinde kullanilan en
yaygin ve klasik olani, konusma sinyallerindeki duygu igeriginin kategorik olarak ( Mutlu,
Kizgin, Neseli vb. ) siniflandirilmasidir. Bu tez caligmasi kapsaminda EmoSTAR veri
setinde dort farkl duygu (Kizgin, Mutlu, Notr, Uzgiin) kategorisinde bulunan ses sinyalleri
kullanilmistir. Veri setinde bulunan 393 ses 6rnegine ait 6znitelikler ¢ikarilarak database
isminde bir kiimeye kaydedilmistir. Boylelikle herhangi bir duygu sinifina ait herhangi bir
Oznitelik veya Oznitelikler istenildigi zaman kayitli olan veri setinden elde edilebilir hale
getirilmistir. Bu yontemdeki amag hem islem yiikiinii azaltmak hem de 6zniteliklerin hepsini
degil de bir kisminin kullanilmasi istendiginde veya duygu siniflarindan bir kismim
kullanmak gerektiginde daha hizli islem gergeklestirebilmektir. Veri seti ilk basta gelisi
giizel olarak Egitim (283 adet ) ve Test (110 adet) kiimelerine ayrildi. Bu durumda sabit
veriler tizerinde modelleme gerceklestirilip yine sabit test verileri lizerinde siniflandirma
islemi gergeklestirildi. Bu yontemin en biiyiik dezavantaji siirekli ayn1 veriler iizerinde
model gelistirilip test edildigi i¢in saglikli sonuglar vermemektedir. Bu nedenle c¢apraz
dogrulama yontemi kullanilarak tiim veri setinin modellemesi ve test edilmesi igslemleri
gerceklestirildi.

Olusturulan bu veri setinden her bir duygu kategorisine ait ses sinyalleri ve bu
sinyallerden ¢ikarilan 6znitelikler bulunmaktadir. Sekil 2.1.’de Egitim kiimesi igerisinde yer
alan farkli duygu kategorileri ve Sekil 2.2. ve Sekil 2.3., Sekil 2.4.’de ise sirastyla kizgin

sinifa ait ses Ornekleri ve bu ses 6rneklerine ait 6znitelikler bulunmaktadir.
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database? <1x1 struct>

Field = Value Min Mazx
Angy =7x103 struct>
Happy <1x82 struct>
Meutral < 11126 struct>
Sad < 1x82 struct>

© Traindata x| database? ><|

Sekil 2.1. Egitim kiimesinde yer alan duygu kategorileri

Sekil 2.1.’de goriilecegi gibi database (Toplam 393 6rnek) icerisinde yer alan Kizgin
(103 6rnek), Mutlu (82 &rnek), Notr (126 drnek) ve Uzgiin (82 6rnek) duygu smiflarmna ait

veri guruplar1 bulunmaktadir.

database2.Angry <1x103 struct>
1 2 3 4 5 6
1 ¢1x1 struct> = struct> | <1x1 struct> | <71x1 struct> |<1x1 struct> <1x A
2
3
4
5
6
7
8
9
10 .
< >
" Traindata ><| databased ><| databased. Angry ><|

Sekil 2.2. Kizgin sinifa ait 103 adet ses drneginin her biri



34

database2 Angry(1,1) =1x1 struct=

Field Value Min M ax
anaﬂ.r < 1227731 double> -0.4846 0.53430
EE' mfcc <958x12 double> -10.77... 6.9728
EH mfcc_mean <1x12 double= -6.3731  1.0743
EE' mfcc_med <1x12 double= -6.5800 1.0807
EE' mfcc_std <1x12 double= 0.6379 21477
EE' mfoc_skow <1x12 double= -0.1195  0.5517
EE' mfcc_max <1x12 double= 01932 6.59728
EE' mfcc_min <1x12 double= -10.77... -0.7331
EE' mfcc_kurt <1x12 double= 26630 3.7625
EE' mfcc_range <1x12 double= 389863 11.9651
EE' mfcc_E_mean <1x13 double> -6.3731 44126
EE' mfcc_E_med <1x13 double> -6.5800 5.0301
EE' mfcc_E_std <1x13 double> 0.6379 21477
EE' mfcc_E sk <1x13 double> 11412 0.5517
EE' mfcc_E_max <1x13 double> 01932 6.59728
EE' mfcc_E_min <1x13 double> -10.77... -0.7331
EE' mfcc_E_kurt <1x13 double> 26630 3.7875
EE' mfcc_E_range <1x13 double> 389863 11.9651
EE' mfcc_ED _mean <1x14 double= -6.3731 44126
EE' mfcc_E0_med <1x14 double= -6.5800 5.0301
Eﬂ mfcc_ED std <1x14 double= 0.6379 3.5816
EE' mfcc_ED sk <1x14 double= 11412 0.5517
EE' mfcc_ED_max <1x14 double= 01932 6.59728
EE' mfcc_ED_min <1x14 double= -14.80... -0.7331
EE' mfcc_ED _kurt <1x14 double= 2.6630  4.0297
Eﬂ mfcc_E0_range <1x14 double= 39863  21.00753
EE' mfcc_Ed_mean <1x26 doublex -6.3731 44126
EE' mfcc_Ed_med <1x26 doublex -6.5800 5.0301
EE' mfcc_Ed_std <1x26 doublex 0.0887 21477
EE' mfcc_Ed_skow <1x26 doublex -1.1889  1.3591

database2 x| databased.Angry = | database2 Angry(1,1] =

Sekil 2.3. Kizgin sinifa ait birinci ses 6rneginden ¢ikarilan 6znitelikler

Sekil 2.3. deki wav matrisi birinci ses sinyalinin matris halini, Mfkk ise birinci
sinyalinden elde edilen mel frekans1 kepstrum katsayilarini, Mfkk mean ile gosterilen
ozellik 958x12 lik Mfkk 6zniteliginin siitun bazinda ortalamasi (mean) alinarak elde edilmis
baska bir Ozniteligi temsil etmektedir. Bunu gibi Mfkk med, Mfkk &zniteliginin siitun
bazinda medyanini, Mfkk std ise standart sapmasini, Mfkk skv skewnessini, Mfkk max
maksimumunu, Mfkk min minimumunu, Mfkk kurt kurtosisini ve Mfkk range ise range
istatistiksel 6zelligini temsil etmektedir. Yine sekil 2.20.’de Mfkk E mel frekansi kepstrum
katsayilarina Enerji Ozelliigi eklenerek elde edilmis 13 Ozellikli matrisi, Mfkk EO ise
Mfkk’ye Enerji ve sifirinci kepstrum katsayis1 eklenerek elde edilmis 14 6zellikli matrisi

temsil etmektedir. Sekilde gosterilen Mtkk Ed, Mfkk’ye Enerji eklenerek (13 6znitelik) ve
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bu 13 boyutlu matrisin birinci tiirevi (d) eklenerek (13 6znitelik) elde edilmis 26 6zellikli

matrisi temsil etmektedir.

database2 Angry(1,1) <1x1 struct>
Field Yalue flin Max
Hﬂ mfcc_ED_kurt <1x14 double» 268630 40297
Hﬂ mfcec_ED_range <1x14 double» 39263  21.0073
Hﬂ mfcc_Ed_mean <126 double> -8.3731 44126
Hﬂ mfcc_Ed_med <126 double> -6.5800 50301
EE| mfcc_Ed_std <1x20 double=> 0.0987 21477
HEI mifcc_Ed_skow <1x26 double> 118858 1.3991
HEI mifcc_Ed_rmax <1x26 double» 01932 69728
HEI mfcc_Ed_min <1x26 double» 10077, -0.2674
HE‘ mfcc_Ed_kurt < 1x20 double» 260630 7.5080
Hﬂ mfcc_Ed_range < 1x26 double» 0.5528  11.9651
Hﬂ mfcc_E0d_mean <1x28 double» -B.3731 44126
Hﬂ mfcc_E0d_med <128 double> -6.5800 50301
EE| mfcc_E0d_std <1x28 doublex 0.0987  3.5816
EE| mfcc_E0d_shkw <1x28 doublex -1.1289  1.3991
HEI mifcc_EDd_rmax <1x28 double> 0.1932 69728
HEI mifcc_EDd_min <1x28 double> -14.80... -0.2674
HEI rmfcc_EO0d_kurt <1x28 double> 26630 7.5086
HE‘ mfcc_E0d_range <1x28 double» 0.5528  21.0073
Hﬂ mfcc_E0dD_mean < 1x42 double» -6.3731 44126
Hﬂ mfcc_E0dD_med <1ud? double> -6.5800 50301
Bﬂ mfcc_EO0dD_std <1x42 double= 00433 3.5816
EE| mfoc_E0dD_skow <1x42 double= -1.1289  1.3991
HEI mfcc_EDdD_max <1xd2 double=> 01440 689728
HEI mifcc_E0dD_min <1xd2 double» -14.80... -0.1379
HEI mfcc_E0dD_kurt <1x42 double> 26630 81722
HEI mfcc_E0dD_range <1x42 double> 02818 21.0075
Bﬂ lpc [1-2.7958 45132 -5.2... -3.2395 47019
Bﬂ Pitch [208.9096 200 49.7723... 1.3480 372.09..
Bﬂ formant [628.2605 1.1437e+03... 628.36... 1.9617..
Hﬂ Hu_moment <128 double> -0.0141 00058
database? x| databasel.Angry x| databasel.Angry(1,1) =

Sekil 2.4. Kizgin sinifa ait birinci ses 0rneginden ¢ikarilan 6znitelikler

Sekil 2.4.’de Mfkk EOd, Mfkk’ye enerji, sifirnci Mfkk eklenerek (14 Oznitelik)
birinci tlirevi (d) alindiktan sonra (14 6znitelik) elde edilen 28 6zellikli matrisi, Mfkk EOdD
ise Mfkk EOd ye ek olarak ikinci tiirevin (D) eklenmesiyle (14 6znitelik) elde dilmis 42
ozellikli matrisi ifade etmektedir. Sekil 2.21.°de DOK ile 8 &zellikli dogrusal ongérii
katsayilari, Pitch ile 8 6zellikli ses perdesi 6zelligi, formant ile 3 6zellikli ses formant,

Hu moment ise 28 6zellikli Hu Momentleri temsil edilmektedir.
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Bu tez ¢alismasinda EmoSTAR veri setine ait 6rnekler kullanilmis ve sonuclar elde
edilmistir. Bunun yaninda olusturulan bu sisteme disardan bir ses dosyasi yiiklenerek veya
ses kayd1 gerceklestirilerek duygu analizi yapabilmek icin ger¢ek zamanli KARADENIZ
TEKNIK UNIVERSITESI DUYGU TANIMA SISTEMI olusturuldu. Bu sisteme ait ara yiiz
Sekil 2.5.’de goriilmektedir.

<)) MENU = =

KARADENIZ TEKNIK UNWERSITESI DUYGU TANIMA SISTEMI

Diskten Ses Dosyasi Yikle
Disteki Ses Dosyasimn Cal
Dizkteki Ses Dosyasinin Dalgabicimini Gister
Databazedeki Ses Dosyasinin Dalgabigimini Goster
Eszamanl Olarak Veritabanindaki Tim Ses Dosyalannin Dalgabicimini Gister
Ses Kaydet
Duygu Tani
Ses Dosyasinin Gig Spektrumunu Gordntile
Ses Dosyasinin Pencereleme Oncesi ve Pencereleme Sonrasini Goster
Veritaban Bilgizi
Ses Veritabanmim Sil

Y ardim

Cikis
Sekil 2.5. Karadeniz Teknik Universitesi Duygu Tanima Sistemi ara yiizii

Olusturulan bu sistem sayesinde disardan ses dosyalar1 girilerek kiiciik bir veri seti
olusturulabilir ve bu veri setindeki 6rneklerin duygu analizi yapilabilir, bu ses dosyalarina
ait dalga bi¢imi, giic spektrumu, pencereleme Oncesi ve sonrasi gibi g¢esitli grafikler de
gorilebilir. Yine olusturulan bu ara yiiz sayesinde ger¢ek zamanli ses kaydi ve bu kaydin

duygu analizi gerceklestirilebilir.
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)] MENU = =

KARADENIZ TEKNIK UNIVERSITES] DUYGU TANIMA SISTEM

‘| Diskten Ses Dosyasi Yikie |‘

Diskteki Ses Dosyasinin Dalgabicimini Goster

Disteki Ses Dosyasini Cal ‘

Databasedeki Ses Dosyasinin Dalgabicimini Goster

Eszamanh Olarak Veritabanindaki Tum Ses Dosyalannin Dalgabicimini Goster

4+ Select a new sound file | = |
Ses Kaydet
Korum: [/ Galgnalanm - «emcEr
‘ Duygu Tani ‘ % Ad . £ Baghk Katkida bulu
Son gidilen yerer B Test gy
‘ Ses Dosyasinin Guc Spektrumunu Goruntile ‘ - U Test_Happy
Masaistii L Test_Neutral
. rm 1. Test Sad
‘ Ses Dosyasmnin Pencereleme Oncesi ve Pencereleme Sonrasim Goster ‘ = 1\ Training_Angry
Kitaplidar 1. Training_Happy
. . & 1. Training_Neutral
Veritabani Bilgisi 3 1! Training_Sad
2] 1a05Le
R @ oo
Ses Veritabanimi Sil 21a2
4 2]a3
‘ Yardim ‘ %‘f’f v
< >
‘ Chs ‘ Dosya ad: [ranste =l A |
Dosya tiri [ Cwav) | ipal !}
7

Sekil 2.6. Diskten ses dosyasi ylikleme islemi

»>> Duygu_Tanima_Sistemi GUI
Ses Dosyasinin Numarasini Girin:l
fJE Duygu Sinifini Girin (l:Kizgin, 2:Mutlu, 3:Notr, 4:Uzgiin) :l|

Sekil 2.7. Diskten ses dosyasi yiikleme iglemi

Diskten duygu analizi yapilmak istenen ses dosyasi-dosyalar1 kaydedilerek bu

orneklere ait duygu analizi ve bagka diger islemler yapilabilir.
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u LY - - “ 2 Figure 1 - 0
KARADENIZ TEKNIK UNIVERSITES DUYGU TANMA SISTEMI File Edit View Inset Tools Desktop Window Help -
P LT PRGN
Diskten Ses Dosyasi Yikle h v N @ LS 1
Ay wav

Disteki Ses Dosyasmi Gal

06

Diskieki Ses Dosyasinin Dalgabigimini Goster |

D Ses Dosy Goster
Eszamani Olarak Veritabanindaki Tam Ses Dosyalannin Dalgabigimini Gbster

Ses Kaydet

Duygu Tani

Amplitude

Ses Dosyasimin Gig Spektrumunu Gariintile

Ses Dosyasmin Pencereleme Oncesi ve Pencereleme Sonrasini Gaster

Veritabani Bilgisi

Ses Veritabanini Si 06} i
Yardim
08 ) .
0 1 2 3 7 5 . - A
= Time(secs)

Sekil 2.8. Kaydedilen ses dosyalasina ait dalga bi¢cimi

Sekil 2.8.’de kaydedilen ses dosyasina ait dalga bigimi goriilmektedir. Ses analizi
yaparken dalga bi¢imi siklikla goriintiilenmektedir. Bu ara yiiz sayesinde bu islem hizli ve

kolay bir sekilde gergeklestirilmis olur.

)] MENU - - IEH -] Figure 1 - =
KARADENIZ TEKNIK ONIVERSITES] DUYGU TANMA SISTEMI File Edit View Inset Tools Desktop Window Help ~
3 \ %, G &y 7~
Diskten Ses Dosyas: Yikie Ddde kAWK OVBLL- B 08|00
Disteki Ses Dosyasini Cal A wav H. wav A, wav
@ 1 M 1 o 1
S—— B 31 3 05 31
Diskteki Ses Dosyasinin Dalgabigimini Goster = $M { = , gw i = ?W i
Databasedeki Ses Dosyasiin Dalgabigimini Gdster g 5 0% %% 5 0 € 5 10
Time{secs) Time(secs) Time(secs)
Olarak Veritabanmdaki Tum Ses Dosyalarmin Dalgabigimini Gaster I - Ay wav o Agwav - Hy.wav
8 05 31 B 05
LU ] e |2 e
Ses Kaydet = o =
E 05 E 1 E 05
< 0 5 0 < 0 5 10 < 0 5 10
Duygu Tani Time(secs) Time(secs) Time(secs)
Hy.wav N, .wav S,.wav
- T @ @ o
Ses Dosyasnin Gig Spektrumunu Gorintile 3 05 = =
Loioow | Ll | LY
Ses P Oncesive P Sonrasin Goster s -0,50 5 10 E -10 5 10 E 10 5 0
Time(secs) Time(secs) Time(secs)
Veritabani Bigisi
S,wav
@
Ses Vertabana Si ] ; B R 4
= ™
Yardim < 0 5 10
Time(secs)
Gl

Sekil 2.9. Olusturulan veri tabanindaki ses drneklerine ait dalga bigimleri

Sekil 2.9.°da ise kaydedilen ses dosyalarina ait dalga bicimlerinin toplu olarak

gosterildigi ara yliz ve grafik yer almaktadir.
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m MENU Sl )] Figure 1 = =

KARADENIZ TEKNIK UNIVERSITESi DUYGU TANIMA. SISTEMi File Edit View |Inset Tools Desktop Window Help

DEdS | KRR U9LLA- |08 O

Diskien Ses Dosyas: Yukle

Disteki Ses Dosyasini Cal . Hamming Window
. =1
Diskieki Ses Dos; Dalgabi Gast:
s} yasinin igabicimini er E: 05 L i
E— Samtgmn oS E 0 L . s " n
0 50 100 150 200 250 300
§ Olarak Ver i Tum Ses D D icimini Goster Samples
Sound frames before windowing
Ses Kaydet 1 T T T
s
-]
]
Duygu Tani 1_; 0 ]
E
Ses Dosyasinin Gl Spektrumunu Gorantile B A I L I L
0 50 100 150 200 250 300
Ses Dosy P leme Oncesi ve Sonrasini Géster Samples
Sound frames after windowing
Veritabani Bigisi - 05 . § :
©
=
Ses Veritabanimi Sil TE;_ 0 E
<
05 L - - L L
Yardm 0 50 100 150 200 250 300

G

Sekil 2.10. Ses dosyasina ait pencereleme islemi

Sekil 2.10.’da Mfkk 6zelliginin ¢ikariminda kullanilan pencereleme islemi dncesi ve
sonrasini gosteren grafik bulunmaktadir. Pencerelemenin amaci g¢ercevelerin basinda ve

sonundaki siireksizligi gidermektir.

Dosya:A l.wav -

Konum:C:\Users\onurerdem\Desktop\Galigmalarim\

Duygu:Kizgin

Ses Numarasi:1l

Dosya:A_2.wav

Konum:C:\Users\onurerdem\Desktop\Galismalarim\

Duygu:Kizgin

Ses Numarasi:2

Dosya:A 3.wav

Konum:C:\Users\onurerdem\Desktop\Galigmalarim\

Duygu:Kizgin

Ses Numarasi:3

Dosya:H_1.wav

Konum:C:\Users\onurerdem\Desktop\Galigmalarim\

Duygu:Mutlu

Ses Numarasi:4

Dosya:H_2.wav

RKonum:C:\Users\onurerdem\Desktop\Galigmalarim\

Duygu:Mutlu

Ses Numarasi:5

Dosya:N_1.wav

Konum:C:\Users\onurerdem\Desktop\Galigmalarim\
& puyquanstr v

Sekil 2.11. Veri tabani bilgisi
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Olusturulan veri tabanina ait Ozellikler Sekil 2.11.°de goriilmektedir. Boylece
olusturulan veri tabaninda kag¢ 6rnegin bulundugu ve bu 6rneklerin duygu sinifi gibi bilgilere

ulasmak miimkiin olmaktadir.

)] MENU - Il
KARADENIZ TEKNIK ONIVERSITESI DUYGU TANIMA SISTEMI
Diskten Ses Dosyas: Y ikle
Disteki Ses Dosyasmni Cal

Diskteki Ses Dosyasinin Dalgabicimini Goster

D iSes Dy G Goster
Olarak Tam Ses Dosy D Goster
Ses Kaydet
Duygu Tani

Ses Dosyasinin Gug Spektrumunu Gorintile

. ; wgoax
Ses Dosyasinin Pencereleme Oncesi ve Pencereleme Sonrasini Gaster Command Window g
%% Duyqu_Tanima_Sistemi_cur [ -
Verisbani Bigisi Kayit Rimlidi Girin:l

gindi Mikrofona Honugun Yt e bapanyl gerpsHestrimgi..

Ses Veritabanini Sil ar . =
Kayit lslemi Tamamlandz o
— f

Cikg

Sekil 2.12. Ses kaydetme iglemi

Bu ara yiizlin olusturulmasindaki amaclardan bir tanesi de gergek zamanl
konusmadan duygu tanima islemi gerceklestirmektir. Bu sayede EmoSTAR veri setinden
gelistirilen modelle bilgisayar basindaki konusmacinin duygu analizi gerceklestirilmis

olacaktir. Duygu tanima ara yiizii ise Sekil 2.13.’de goriilmektedir.

] MENU - - IEH
KARADENIZ TEKNIK (NIVERSITESI DUYGU TANIMA SISTEMI
Diskten Ses Dosyas: Yiikle
Disteki Ses Dosyasini Cal

Diskteki Ses Dosyasinin Dalgabicimini Goster

Duygu Tanima Islemi Gergeklestiriliyor...
W

Databasedeki Ses Dosyasnin Dalgabicimini Gaster
Egzamanh Olarak Vertabanndaki Tm Ses Dosyalarinn Dalgabicimini Goster

Sem Kot optimization finished, #iter = 116

Duyga Tan | nu = 0.273691
-24.922180, rho = -0.279855

Ses Dosyasnin Gig Spektrumunu Gorintile Obj

Ses Dosyasinn Pencereleme Oncesi ve Pencereleme Sonrasini Gaster nsv = 66’ nBsvV = 26
Total nSV = 198
Accuracy = 100% (1/1) (classification)

Veritaban: Bigisi

Ses Veritabanmi Sil R
Belirlenen Duygu Sinifi:Kizgain

oram Basari Orani Yiizde 100

iy

Sekil 2.13. Duygu analizi
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2.3. Kategorik Degerlendirme ve Oznitelikler

Bu tez calismasinda kategorik duygu bazinda Kizgin, Mutlu, Notr ve Uzgiin olmak
tizere dort farkli duygu tlizerinde ¢alisilmistir (Tablo 2.1.).

Tablo 2.1. Duygu kategorileri

D Bayan Erkek
e TOPLAM
Tirkce Ingilizce Tiirkge Ingilizce

K 0 40 30 33 103

1ZgIn
Mutlu 0 37 0 45 82
Néir 20 37 34 35 126
Uzgiin 19 51 0 12 82
Toplam 39 165 64 125

393

TOPLAM 204 189

Yukardaki duygu 6rneklerine ait ses sinyallerinden ¢ikarilan 6znitelikler ise Tablo 2.2.’de
gosterilmistir. Burada duygu tanima sistemlerinde siklikla kullanilan Mel Frekans Kepstrum
Katsayilarinin ilk 12 tanesi ve bunlara ait istatistiksel hesaplamalar, Mel Frekans1 Kepstrum
Katsayilarina ilaveten 0.kepstral katsayisi, enerji, birinci tlirev ve ikinci tiirevden olusan
toplam 46 6znitelige sahip mel frekansi tabanli 6znitelikler bulunmaktadir. Ayrica duygu
analizi alaninda kullanilmaya yeni baslanilan Hu Momentleri 6zniteligi de bulunmaktadir
[88]. Yine bu alanda siklikla kullanilan Dogrusal Ongérii Katsayilar1 ve Temel Frekans

Oznitelikleri de Tablo 2.2.”de yer almaktadir.
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Tablo 2.2. Ses sinyallerinden ¢ikarilan 6znitelikler

OZNITELIK ISMI Kisaltmasi ISTATISTIKSEL OZELLIKLER Top
ortalama(12),medyan(12),standartsapma(12)
Mel Il;z?:nlslllg(elpzs)trum Mikk skewness(12), kurtosis(12), minimum(12),| 96
Y maksimum(12), range(12)
ortalama(13),medyan(13),standartsapma(13)
Kif:; f lraerlfz‘f; If%’;;‘r“ln(’l) Mfkk E  |skewness(13), kurtosis(13), minimum(13), | 104
y J maksimum(13), range(13)
Mel Frekansi1 Kepstrum
Katsayilari(12) + Enerji (1) Mikk E0dD ortalama(42),medyan(42),standartsapma(42) 336
+ 0.Mel katsayis1 (1) + - skewness(42), kurtosis(42), minimum(42),
1.Tiirev (14) + 2.Tiirev (14) maksimum(42), range(42)
Dogrusal Ongiirii Katsayilari DOK 2
(®)
Hu Momentleri Hu 28

Ses sinyallerinden ¢ikarilan bu 6zelliklerin ¢esitli istatistiksel hesaplamalari (ortalama,

medyan, standart sapma, skewness, kurtosis, minimum, maksimum, range) da eklenerek

Oznitelikler ¢esitlendirilmistir. Bu 6zniteliklerin siniflandirilmasinda ise k-En Yakin Komsu

(k-EK) ve Destek Vektor Makineleri (DVM) simniflandiricilart kullanilmis ve bu iki

siniflandiricinin - basari1  oranlari

karsilastirilmistir.

10 kat capraz dogrulama ydntemi

kullanilarak




3. BULGULAR

Bu calismada, 393 6rnekten olusan veri seti, rastgele alinan‘egitim kiimesi’ (283 tane
ornek) ve ‘test kiimesi’ (110 tane 6rnek) olarak iki alt kiimeye ayrilir. Ancak bu durumda
stirekli sabit veriler modellenip test edildigi i¢in sistemin genel basaris1 hakkinda pek saglikli
sonuclar vermemektedir. Bunun icin bu calismada veri setinin tamami kullanilarak
oznitelikler ¢ikarilmis ve bunlar 10 kat ¢apraz dogrulama ydntemiyle test edilmistir. Ornegin
Sekil 3.1.’de EmoSTAR veri setinde bulunan tiim veriler (393 adet) kullanilarak ¢ikarilan
Mftkk mean (12) 6zniteligine ait veri kiimesi goriillmektedir.

Verilen test kiimesindeki ses isaretlerinin Kizgin, Mutlu, Nétr ve Uzgiin olan duygu
siiflarindan hangisine ait oldugunun smiflandirilmasi i¢in DVM ve k-EK yontemleri

kullanilarak sonuglar elde edilmistir.

=| ﬁ @ g;l E% @Selectdatato... -
Value
«393x12 double>
«1x1 struct=

<393x1 double=

Sekil 3.1. Egitim kiimesi
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3.1. Destek Vektor Makineleri Siniflandiricisina Ait Sonuclar

Bu boliimdeki sonuglar Matlab ortami i¢in LIBSVM kiitiiphanesinden faydalanilarak
[89] hazirlanan Destek Vektor Makineleri siniflandiricisina aittir. Daha 6nceki boliimlerde
de bahsedildigi gibi siiflandirict basarisinin daha giivenilir olmasi i¢in 10-katl c¢apraz
dogrulama yontemi kullanilmistir. Bu yontem 25 kez ¢aligtirilarak en iyi sonug ve elde edilen

25 sonucun ortalamasi alinarak iki sonu¢ elde edilmistir.

Tablo 3.1. Ozniteliklere ait DVM siniflandirma basar1 sonuglar

Oznitelik Ozellik sayis1 | En iyi sonug | Ortalama sonug
(%) (%)
Mel Frekans1 Kepstrum Katsayisi 12 99.5 98.7
(Mfkk mean)
Mfkk EO0dD 42 94 92.68
(mean)
Mfkk E 13 94 92.28
Hu Momentleri 28 79 77.38
Dogrusal Ongérii Katsayis1 (DOK) 8 73.5 70.5

Tablo 3.1.’deki oznitelikler igerisinde en basart sonucu mel frekansi kepstrum
katsayilar1 vermektedir. Diger gbze carpan sonug ise bu alanda yeni yeni kullanilmaya

baslanan hu momentleri 6zniteliginin kayda deger bir sonug vermesidir.

Tablo 3.2.’de ise elde edilen Oznitelikler bir birlerine eklenerek elde edilmis ¢ok
boyutlu 6znitelik tablosu goriilmektedir. Yine bu tablodan mel frekansi kepstrum katsayilari
Ozniteligi ve ¢esitli istatistiki hesaplamalari eklenerek olusturulmus yeni 6zniteliklerin basari
oranin yiiksek oldugu goriilmektedir. Ayrica Mfkk 6zniteligine dogrusal 6ngdrii katsayilar
ve hu momentleri eklenerek Ozellik vektorii zenginlestirilmis ve basarili sonuclar elde

edilmistir.
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Tablo 3.2. Coklu ve istatistiksel 6zniteliklere ait DVM siniflandirma sonuglari

Oznitelik

Ozellik sayisi

En iyi sonug
(%)

Ortalama sonug

(%)

Mfkk mean(12), Mfkk median(12),

Mfkk std(12), Mfkk skewness(12),

Mfkk kurtosis(12), Mfkk max(12),
Mfkk min(12), Mfkk range(12),

96

97.5

96.9

MIfkkE mean(13),
MIKKE median(13), MfkkE std(13),
MIKKE skewness(13),
MIKKE kurtosis(13),
MfKkE max(13), MfkkE min(13),
MIfKKE_range(13), DOK(8)

112

97

96.6

Mftkk mean(12), DOK(8)

20

96.5

95.9

Hu momentleri(28), Mfkk mean(12)

40

96

94.5

Mitkk mean(12), Mfkk median(12),
Mitkk std(12), Mfkk skewness(12),
Mftkk kurtosis(12), Mfkk max(12),
Mitkk min(12), Mfkk range(12),
DOK(8)

104

97.5

92.1

Yine Tablo 3.2.°den goriilecegi gibi duygu tanima ¢aligmalarinda kullanilan en 1yi
Oznitelik mel frekansi kepstrum katsayilaridir. Diger dikkat ¢eken bir durum ise ses sinyalleri
caligmalarinda yeni yeni kullanilmaya baslanan Hu Momentleri ydnteminin, bu alanda

siklikla kullanilan dogrusal 6ngdrii katsayilar: ve temel frekans gibi 6zniteliklere gore daha

1yi sonug verdigidir. Bu yontem daha da gelistirilerek daha 1yi sonuglar elde edilebilir.
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Tablo 3.3. DVM ig¢in farkli ¢ergeve uzunlugu ve kaydirma siiresi sonuglari

Ozellik Ismi Ozellik sayis1 En iyi sonug Ortalama Sonug
(%) (%)

Mifkk 20 10 12 98.5 98.3

Mifkk 30 10 12 99.5 98.7

Mifkk 40 10 12 97.5 96.3

Mifkk 50 30 12 99 97.7

Mifkk 30 20 12 99 97.8

Tablo 3.3.’de ise farkli ¢ergeve uzunlugu ve kaydirma siiresine bagli olarak Destek
Vektor Makineleri kullanilarak hesaplanan basari sonuglart goriilmektedir. Buradaki birinci
say1 degeri cergeve uzunlugunu ikinci say1 degeri ise kaydirma siiresini gostermektedir. Yani
Mitkk 20 10 o6zelliginde ¢erceve uzunlugu 20ms ve kaydirma miktar1 ise 10ms dir.
Oznitelik sayis1 ise Mel Frekans1 Kepstrum Katsayis1 adedini gdstermektedir. Tablodan da
goriilecegi gibi en ideal degerlerin ¢ergeve siiresi i¢cin 30ms, kaydirma siiresi iginse 10ms

oldugu goriilmektedir.
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3.2. k-EK Siniflandiricisina Ait Sonuclar

Bu tez calismasinda kullanilan siniflandiricilardan bir tanesi de k En Yakin Komsu
yontemidir ve k degeri literatiirdeki caligmalar dikkate alinarak 5 olarak se¢ilmistir. Yine bu
yontemde 10 katli ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmis ve 25 kez calistirilarak en iyi sonug

ve elde edilen 25 sonucun ortalamasi alinarak iki sonug elde edilmistir.

Tablo 3.4. Ozniteliklere ait k-EK smiflandirma basar1 sonuglar

Oznitelik Ozellik sayis1 | En iyi sonug | Ortalama sonug
(%) (%)
Mel Frekans1 Kepstrum Katsayisi 12 95.1 94.1
(Mfkk mean)
Mitkk EO0dD 42 81.9 80.9
Mfkk E 13 87.2 85.9
Hu Momentleri 28 75.1 72.5
Dogrusal Ongérii Katsayis1 (DOK) 8 67.4 65.4

Tablo 3.4. ve Tablo 3.5. den goriilecegi gibi k En Yakin Komsu yonteminde de en iyi
simiflandirma bagaris1 Mel Frekansit Kepstrum Katsayilar1 6zniteligi ile olmaktadir. Hu
Momentleri 6zniteligi siniflandirmada 6nem agisindan yine ikinci sirada yer almaktadir.
Eklenen yeni 6zniteliklerin islem siliresini uzatmasinin yaninda, bazi durumlarda ortalama
basar1 oranina da katkisi olabilmektedir. Sadece mel frekansi kepstrum katsayilarinin

ortalamasi alinarak elde edilen 6zellik vektorii en iyi basar1 oranini vermektedir.
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Tablo 3.5. Coklu ve istatistiksel Ozniteliklere ait k-EK siniflandirma sonuclari

Oznitelik Ozellik say1s1 | En iyi sonug | Ortalama sonug
(%) (%)

Mfkk mean(12), Mfkk median(12),
Mfkk std(12), Mfkk skewness(12),
Mfkk kurtosis(12), Mfkk max(12), 96 93.3 92.3

Mfkk min(12), Mfkk range(12),

MIfkkE mean(13),

MIfkkE median(13), MfkkE std(13),
MIKKE skewness(13), 112 89.3 88.4
MIfKKE kurtosis(13),

MfKKE max(13), MfKkkE min(13),
MIfKKE_range(13), DOK(8)

Mfkk mean(12), DOK(8) 20 95.1 94.5

Hu momentleri(28), Mfkk mean(12) 40 95.1 94.1

Mitkk mean(12), Mfkk median(12),

Mitkk std(12), Mfkk skewness(12),

Mftkk kurtosis(12), Mfkk max(12), 104 94.4 93.4

Mitkk min(12), Mfkk range(12),
DOK(8)

Tablo 3.1.-3.2. ve Tablo 3.4.-3.5. kiyaslandig1 zaman Destek Vektor Makineleri
siiflandiricisinin basari oraninin, k En Yakin Komsu yontemine gére daha basarili oldugu
goriilmektedir. Ancak islem zamani agisindan k-EK siiflandiricisin DVM

siniflandiricisina gore ustiinliigli bulunmaktadir.
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Tablo 3.6. k-EK i¢in farkli ¢cergeve uzunlugu ve kaydirma siiresi sonuglari

Ozellik Ismi Ozellik sayis1 En iyi sonug Ortalama Sonug
(%) (%)

Mifkk 20 10 12 91.1 90.1

Mifkk 30 10 12 91.6 90.6

Mifkk 40 10 12 92.8 92.2

Mifkk 50 30 12 91.3 90.4

Mifkk 30 20 12 90.8 90

Tablo 3.6.’da ise farkli gerceve uzunlugu ve kaydirma siiresine bagl olarak k En
Yakin Komsu siniflandiricist kullanilarak hesaplanan basar1 sonuglari goriilmektedir.

Tablodan da goriilecegi gibi en iyi sonucu ¢ergeve siiresinin 40ms ve kaydirma siiresinin

10ms oldugu degerler vermektedir.
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3.3. Farkl Veri Setleri Kullanilarak Elde Edilen Sonuclar

Bu tez ¢alismasinda ayrica farkli iki veri seti kullanilarak farkli egitim ve test kiimeleri
olusturulmustur. Daha 6nceki boliimlerde sadece EmoSTAR veri seti lizerinde egitim islemi
yapilmis ve ayni veri seti ornekleri test edilmisti. Bu boliimde ise EmoSTAR veri seti
lizerinde sistem Ogrenmesi yapilmig, farkli bir veri seti olan EmoDB ile de bu sistem
O0grenmesi test edilmistir. Yani EmoSTAR ile egitim kiimesi olusturulmus, EmoDB ile de
test kiimesi olusturularak sonuglar elde edilmistir. Literatiir incelendigi zaman bu tarz
caligsmalarin basar1 oraninin ¢ok yiiksek olmadigi goriilmektedir [41]. Bunun sebebi ise veri
setlerindeki 6rneklerin farkli ortam ve sartlarda alinmasindan kaynaklanmasidir.

Yapilan ¢alismada EmoDB test verilerinin duygu siiflandirma islemi i¢in, 6znitelik
olarak mel frekansi kepstrum katsayis1 kullanilmistir. Birinci adimda sadece mel frekansi
kepstrum katsayilarinin ortalmast (Mfkk mean (12) ), ikinci adimda ise mel frekansina ait
sekiz istatistiksel hesap kullanilarak ( Mfkk mean (12), Mfkk med (12), Mfkk std (12),
Mitkk skv (12), Mfkk max (12), Mfkk min (12), Mfkk kurt (12), Mfkk range (12)) toplam
doksan alt1 6znitelik kullanilmis ve sonugclar elde edilmistir. Bu ¢alismaya ait sonuclar Tablo

3.7.”de goriilmektedir.

Tablo 3.7. EmoDB test kiimesi olarak kullanildiginda elde edilen sonuglar.

Oznitelikler Basar1 Sonucu
(%)
Mfkk mean (12) 41.1

Mfkk mean(12), Mfkk median(12),
Mifkk std(12), Mfkk skewness(12),
Mifkk kurtosis(12), Mfkk max(12), 39.9

Mfkk min(12), Mfkk range(12),
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3.4. Temel Bilesen Analizi Kullamlarak Oznitelik Alt Kiime Secimi

Yapilan caligmalarda c¢ok yiiksek boyutlu 6znitelik vektoriiniin olmasit hem
siniflandiricinin basarisini, hem de islem zamanini olumsuz yonde etkileyebilmektedir.
Bunun i¢in 6znitelik vektorii icerisinden, siniflandirmada en etkili olan 6znitelik alt kiimeleri
secilerek iglem zamani azaltilmig ve basar1 orani artirilmig olur. Bu amagla ¢esitli 6znitelik
segme yontemleri bulunmaktadir. Bu tez calismasinda Weka programi kullanilarak, Temel
Bilesen Analizi yontemi ile Oznitelik se¢gme islemi gergeklestirilmistir. Programa girdi
olarak tim Ozniteliklerin bulundugu 336 boyutlu (393x336, 393:6rnek sayisi, 336 tiim
Ozniteliklerin sayis1) matris verilmis ve program 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,212 ve 213.
Ozniteliklerin en belirleyici oldugunu gostermistir. Buradaki ilk on 6zellik mel frekansi
kepstrum katsayilarinin ortalamasinin ilk on 6rnegini (Mfkk mean (10) ) ve 212. ve 213.
Oznitelikler ise mel frekansi kepstrum katsayilarina sifirinci katsayi, enerji, birinci tiirev ve
ikinci tlirev eklenerek (Mfkk EO0dD) elde edilmis matrisin iki elemanini temsil etmektedir.
Elde edilen secilmis bu matrisle sonuglar tekrarlandiginda Mfkk mean 6zniteligiyle elde
edilen sonuca yakin bir sonug elde edilmektedir. Bunun nedeni ise 6znitelik segcmeyle elde
edilen yeni matrisin elemanlarinin ¢cogunun zaten Mfkk mean’in elemanlar1 olmasidir. Elde
edilen bu matrisle yapilan ¢apraz dogrulamali siniflandirma isleminde en yiiksek basar1 orani
%99.6 ve ortalama basar1 oram1 % 98,7°dir. Bu sonucta yaklasik olarak Mfkk mean

Ozniteligiyle elde edilen sonuca yakindir.



4. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez calismasinda ses sinyalinden duygu tanima igin ¢esitli 6znitelikler kullanip,
Destek Vektor Makineleri ve k En Yakin Komsu siniflandiricilariyla ¢apraz dogrulama
yapilarak sonuclar elde edilmistir. Elde edilen sonuglara gére Mel Frekansi Kepstrum
Katsayilar1 6zniteliginin ortalamasi alinarak elde edilen yeni Oznitelikle, Destek Vektor
Makineleri siniflandiricist kullanilarak capraz dogrulama islemi sonunda %98.7 lik bir
basar1 orani elde edilmistir. Ayrica Mfkk elde edilirken kullanilan ¢ergceve ve kaydirma
stireleri degistirilerek basar1 orani artirilmaya calisilmigtir. Cikarilan yiiksek boyutlu
Oznitelik vektoriine Temel Bilesenler Analizi uygulanarak boyut indirgeme islemi yapilmis,
boylelikle islem zamani ve basari1 oraninda iyi sonuglar elde edilmistir.

Farkli siiflandiricilar ve Oznitelikler kullanilarak basari orani artirilabilir. Diger
dikkat ¢eken bir durum ise ses sinyalleri ¢aligmalarinda yeni yeni kullanilmaya baslanan Hu
Momentleri yonteminin, bu alanda siklikla kullanilan dogrusal 6ngdrii katsayilar1 ve temel
frekans gibi 6zniteliklere gére daha iyi sonug verdigidir. Bu yontem daha da gelistirilerek

daha iyi sonuglar elde edilebilir.
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