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Oz

Konusma tabanli duygu tanmimada sayisal sinyal isleme ile sayisal hale getirilen ses sinyalinden elde edilen
oznitelikler kullanilmaktadr. Konusmadan ¢ikartilan ozniteliklerin tamami tek boyut altinda ele alinabildigi
gibi boyutsal veya yapr bakimdan gruplandirilarak da ele alinmaktadwr. Bu ¢aligmada, oznitelik secim ve on
isleme yontemlerinin duygu tamimadaki etkisi arastrilmistiv. Bu amagla, EMO-DB veri seti ve ii¢ farkl
smiflandirict kullanilmistir.  Elde edilen sonuglara gore, en yiiksek basari ¢cok katmanl algilayici ve yiiksek
gegiren filtre ile %90.3 olarak elde edilmistir. Spektral oznitelikler prosodik ozniteliklerden daha yiiksek
basart saglamistir. Ayrica, bayanlar erkeklere gore ve 20-29 yas araligindaki bireyler 30-35 yas araligindaki
bireylere gére duygularint seslerine daha fazla yansitmaktadw.  Calismada ele alinan on isleme
yontemlerinden yiiksek geciren filtreler siniflandirict basarist artirirken algak gecgiren, bant geciren filtreler
ve giiriiltii giderme basart oranini diistirmiigtiir.
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Giris

Duygu tanima psikoloji, psikiyatri ve bilissel
bilim gibi alanlarda her gegen yil artarak ihtiyag
duyulan bir ¢aligma alanidir. Duygu tanima i¢in
kullanilan iki temel yontem konusma ve yiiz
ifadelerinin analizidir (Bayrakdar, Akgiin, ve
Yiicedag 2017). Konusma isleme bir sinyal
isleme stireci olup ses kalitesinin artirilmasi, kisi
tanima, konusma tanmima, duygu tanima ve
iletisim gibi birgok alanda kullanilmaktadir.
Konugma isleme yoOntemleri oncesi konusma
iizerinden duygu tanima (KDT) i¢in algisal
analiz  kullanilmaktadir. Algisal  analiz
konusmanin katilimecilara dinletilmesi ve onlarin
yorumlari ile konugmacinin igerisinde bulundugu
duygunun tanimmasidir. Ancak, algisal analiz
kisiden kisiye degisiklik gostermesi nedeni ile
objektif bir yontem degildir. Konugmanin
objektif olarak degerlendirilmesi i¢in akustik
analiz  kullanilmaktadir. Akustik  analiz
konugmanin i¢erdigi sesin liretilmesi ve sinyalin
yapist ile ilgili 6zniteliklerin sayisal sinyal isleme
ile tespit edilmesidir. Hangi duygularin hangi
akustik Oznitelikler iizerinde etkili oldugunun
tespiti yas ve cinsiyet dahil olmak iizere sesteki
bireysel farkliliklardan dolay1 zorluk
olusturmaktadir (Zupan vd. 2009). KDT’de bir
diger zorluk ise duygularin konugmaya tam
olarak yansitildig1 verinin elde edilmesidir. Bu
nedenle c¢aligmalarda gecerliligi kabul gormiis

EMO-DB (Burkhardt vd. 2005) ve SUSAS
(Hansen vd. 1997) gibi hazir veri setleri
kullanilabildigi gibi arastirmaci tarafindan

toplanan gecerliligi test edilmis veriler de
kullanilabilmektedir.

KDT’de konusma sinyalinin kalitesini artirma,
konusma  disindaki  seslerin  bastirilmasi,
vurgunun On plana c¢ikartilmasi veya sinyal
normalizasyonu gibi siirecler 6n isleme adiminda
gerceklestirilmektedir. Bu adimda filtreleme
yontemleri, Ornekleme degerini diiglirme, 6n
vurgulama, giirilti azaltma ve DC-ofset
kaldirma en ¢ok kullanilan yontemlerdir. Ayrica,
sinyal kiiclik zaman araliklarinda kararh kaldig:
icin Oon isleme adiminda c¢ergeveleme ve

pencereleme kullanilmaktadir.  Cergeveleme
sinyalden kiigiik kesitler alimmasidir.
Pencereleme sinyalden alinan cergevelerdeki
spektral sizmayi, basta ve sonda yer alan
stireksizlikleri kaldirmaktadir (Tarng vd. 2010).
Rabiner ve Schafer (Rabiner ve Schafer 1978)’a
gore cerceve boyutu 10-20ms arasinda segilmesi
uygundur.

Konugma sinyallerinden 6znitelik ¢ikartimi
icin Praat (Boersma ve Weenink 2010) ve
OpenSMILE (Eyben, Wollmer, ve Schuller
2010) gibi hazir araglar kullanilabildigi gibi
arastirmacilar tarafindan gelistirilen kodlar da
kullanilmaktadir. Sinyalden  ¢ikartilan
Oznitelikler dort kategoride gruplandirilabilir
(Huang, Xue, ve Mao 2015). Bunlar, akustik
oznitelikler, dilsel Oznitelikler, baglamsal bilgi
ve farkli Oznitelik kiimelerinin birlesiminden
elde edilen hibrit Oznitelikler. Caligmalarda
cogunlukla akustik 6znitelikler kullanilmis olup
bunlarda kendi igerisinde prosodik ve spektral
olmak tizere iki gruba ayrilir. Cogunlukla
kullanilan akustik oznitelikler perde, formant
frekanslari, jitter, shimmer, enerji, sifir gecis
orani, konusma orant, ses kalitesi, MFCC, LPCC,
dalgacik ve TEO tabanli 6zniteliklerdir.

Bu ¢alismada, 6n isleme yontemleri, 6znitelik
kiimesi ve Oznitelik se¢im yontemlerinin KDT
iizerinde etkisi li¢ farkli simiflandirict ile
karsilagtirilmistir.

Calismanin bir sonraki boliimiinde mevcut
caligmalarin 6zeti, 3. boliimde ¢alisma siirecince
kullanilan veri seti ve kullanilan yontemler
detaylandirilmistir. 4.boliim ¢aligsma sonucu elde
edilen sonuglarini igermektedir. Calismanin son
bolimiinde de elde edilen sonuglar
yorumlanmuistir.

Literatiir Taramasi

KDT ile ilgili literatiirde yapilmis cok sayida
calisma bulunmaktadir. Bu c¢alismalar genel
hatlariyla, duygu smiflandirma, 6znitelik tespiti,
hibrit siniflandiricalar ve duygular iizerinde etkili
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olan 6zniteliklere odaklanmistir.

Bu calisma kapsaminda yapilan c¢aligsmalar
incelendiginde; KDT o6n isleme adiminda
cogunlukla 6n vurgulama (Tarng vd. 2010; Chen,
Mao, Wei, vd. 2012; Chen, Mao, Xue, vd. 2012;
Joshi ve Zalte 2013), DC-ofset kaldirma
(Kandali, Routray, ve Basu 2009; Ntalampiras ve
Fakotakis 2012), ornekleme degerini diisiirme
(Grimm vd. 2007; Sezgin, Gunsel, ve Kurt 2012;
Orlandi vd. 2013) ve filtreleme (algak geciren,
yiiksek geciren ve bant geciren filtreler) (Orlandi
vd. 2013; Tao, Kang, ve Li 2006; MacCallum vd.
2011; Ludena-Choez ve Gallardo-Antolin 2015)
kullanilmigtir. Bu ¢alismalarda bu yontemler, 6n
isleme siirecinin bir gerekliligi olarak kabul
edilmis ve sonuglar iizerindeki  etkisi
incelenmemistir. Sayisal filtrelerin akustik
parametreler, cinsiyet yas ve duygu durumu
tizerindeki etkilerinin aragtirildigi calismada ise

sadece bu yoOntemlerin parametreler ve
demografik  Ozellikler  {izerindeki  etkisi
incelenmis olup duygu tanima basarisi

iizerindeki etkileri ele alinmamustir (Ozseven ve
Diigenci 2017).

Ozniteliklerdeki birim farkliliklarin1 ortadan
kaldirmak i¢in normalizasyon ve Oznitelik
kiimesinin boyutunu azaltmak igin Oznitelik
secim yoOntemleri kullanilmaktadir. En ¢ok
kullanilan normalizasyon yontemleri z-puamn
(Scherer vd. 2015; Goudbeek ve Scherer 2010;
Patel vd. 2011; Laukka vd. 2011; Polzehl vd.
2011; Lee vd. 2011; Sundberg vd. 2011; Truong,
van Leeuwen, ve de Jong 2012; Mariooryad ve
Busso 2013; Bénziger, Patel, ve Scherer 2014) ve
min-maks (Clavel vd. 2008), en ¢ok kullanilan
ozellik secim yontemleri ise temel bilesenler
analizi (TBA), dogrusal ayrimcilik analizi
(DAA) ve ileri dogru se¢im (IDS)’dir (Ozseven,
Diigenci, ve Durmusoglu 2018).  Oznitelik
se¢imi konusma sinyalinden elde edilen 6znitelik
kiimesinin boyutunu azaltmak ve duygulari en iyi
ifade eden Ozniteliklerin tespiti i¢in kullanilir.
Ancak, 6znitelik se¢im yontemlerinin kullanimi
her Zaman siniflandirici basarisini
artirmamaktadir. Grimm vd., (2007) TBA ve

tiim Ozniteliklerin kullaniminin KDT {izerindeki
etkisi  incelemis ve tim  Ozniteliklerin
kullannminda daha yiiksek basar1 elde etmistir
(Grimm vd. 2007). Hoque vd. (2006) yaptiklari
calismada TBA ve DAA kullanarak 6znitelikleri
diisik boyutlu uzayda yansitarak ve bu
yontemlerin birlikte kullaniminin  ayr1 ayn
kullanima gore daha iyi sonuglar verdigini tespit
etmistir (Hoque, Yeasin, ve Louwerse 2000).
Fisher ve TBA oznitelik se¢im yontemleri ve iki
smiflandiric1  ile  gergeklestirilen c¢aligmada
Oznitelik se¢iminde Fisher TBA'dan daha iyi
sonuglar tiretmistir (Chen, Mao, Xue, vd. 2012).

Gerek KDT gerekse de diger caligsmalar igin
literatiirde ~ kullanilabilecek  ¢ok  sayida
siiflandirict  yer almaktadir. Ancak, bir
Oznitelik verisi lizerinde basarili sonuglar elde
eden siniflandirici her 6znitelik kiimesi iizerinde
bu basariyr elde edemeyebilir. Bu nedenle,
siniflandirma basaris1 kullanilan simiflandirici
kadar kullanilan 6znitelik kiimesi ve 6znitelik
kiimesi lizerinde yapilan islemlerle de ilgilidir.
KDT igeren  calismalar  incelendiginde
cogunlukla gauss karisim modeli (GKM), destek
vektor makineleri (DVM), saklt markov modeli
(SMM), cok katmanl algilayici (CKA) ve k-en
yakin komsu (k-EK) gibi tekil smiflandiricilar
veya hybrid smiflandiricilar  kullanilmistir
(Ozseven, Diigenci, ve Durmusoglu 2018).

DVM tabanli ardisil ileri yonlii 6znitelik se¢im
yonteminin sunuldugu ve ¢esitli siniflandiricinin
kullanildig1 ¢alismada 276 olan 6znitelik kiimesi
75’e diistiriilmis ve siniflandirma basaris1t DVM

simiflandirict  i¢in - duygu tanima  orani
%84.84’den  %87.5’e yiikselmistir. Diger
siiflandiricilar  iizerindeki  etkisinin  de

incelendigi calismada tiim simiflandiricilarda
basar1 oraninda artis saglanmigtir (Schuller vd.
2005). Ardisil ileri yonlii Oznitelik se¢im
yontemi kullanilan bir diger ¢alismada 3713 olan
Oznitelik kiimesi 150’ye diisiiriilmiis ve tiim
Oznitelik kiimeleri {izerinde %63 basar1 elde
edilirken 6znitelik se¢imi sonras1 basar1 oraninda
azalma olmustur (Batliner vd. 2011). Aym
Oznitelik secim yonteminin kullanildig: bir diger
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caligmada ise 58 Oznitelik kullanilmistir. Tim
Oznitelikler DVM ile simiflandirildiginda %79.9,
Oznitelik  se¢imi  sonrasi 15  Oznitelik
kullanildiginda ise %76.9 basari elde edilmistir.
Yazarlar, ardigil ileri yonlii 6znitelik se¢im
yontemi {izerinde degisiklik yaparak basari
oranini %82.8 olarak elde etmistir (Altun ve
Polat 2009). DVM siiflandirict ve mRMR
Oznitelik se¢im yontemi kullanilarak yapilan
calisgmada 380 olan Oznitelik sayist 121°e
distirtiliirken basar1 orani da %78.3’den %76.8’¢
diismistiir (Luengo, Navas, ve Hernaez 2010).
Korelasyon tabanli 6znitelik se¢imi kullanilan
calisgmada 204 olan Oznitelik sayist 90’a
diisiirilmustir (Zhao, Zhang, ve Lei 2014).
Yazarlar, DVM smiflandirict  kullanildiginda
%80.4 basar1 elde ederken Enhanced-SRC
kullandiklarinda %83.2 basar1 elde etmistir.

KDT c¢aligmalarinin  mevcut  durumlart
incelendiginde, c¢cok farkli oranlarda duygu
tanima basarilari elde edildigi goriilmektedir. Bu
durum, kullanilan veri seti, smiflandirici, 6n
isleme yoOntemleri veya Oznitelik secim
yontemine bagli olarak olugmaktadir. Bir diger
onemli husus ise ayni veri seti iizerinde ayni

yontemle farkli basari oranlarinin  elde
edilmesidir. Bunun nedeni de, kullanilan veri
setinin igerdigi verilerin dagilimi dengesiz

oldugunda ya simf sayis1 azaltilmakta ya da
dagilimi  dengelemek i¢in  yeni  veriler

eklenmektedir. Aragtirmacilarin =~ KDT
alanindaki  egilimleri  incelendiginde ise
caligmalarin duygu tanima basarisini artirmak
icin yeni Oznitelik kiimelerinin tespitine,
hiyerarsik siniflandiricilarin kullanimina ve ses
sinyallerinin goriintiiye doniistiiriilerek goriintii
isleme yontemlerinin kullanimma ydneldigi
gorilmektedir. Ayrica, mevcut siniflandirma
veya Oznitelik secim yoOntemlerini temel alan
yeni yontemler gelistirilmektedir. Incelenen
caligmalardan da goriilecegi iizere ayni1 kosullar
altinda farkli Oznitelik se¢im ydntemlerinin
duygu tanimada ki basaris1 detayli olarak
incelenmemistir. Incelenen calismalar ve
arastirmacilarin egilimleri g6z oniine alindiginda
on isleme ve Oznitelik secim ydntemlerinin
duygu tanima lizerindeki etkisinin arastirilmasi
hem literatiire katki saglayacak hem de
arastirmacilara yol gosterici olacaktir.

Materyal ve Yontem

KDT siireci kullanilan veri, elde edilmek istenen
bulgular ve kullanilacak yontemlere farkli
siirecler igcermektedir. Genel olarak ele alinacak
olursa Sekil 1’de gosterildigi gibi 5 adimdan
olusmaktadir. Buadimlardan Adim 2, Adim 3 ve
Adim 5 zorunlu olup Adim 1 ve Adim 4
siniflandirma dogrulugunu veya simiflandirict
performansini artirmak i¢in kullanilmaktadir.

Wt

v

l

| Gurilti Azaltma | |

Cerceveleme

| Yiiksek Gegiren Filtre | |

Pencereleme

Adim 3

| > [Tt
|

| Algak Gegiren Filtre |

| Bant Gegiren Filtre |

Adim 1

Adim 2

Son isleme

Adim 4

v
Siniflandirma

Adim 5

Sekil 1. KDT siireci akis diyagrami
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Adim 1°de konusma sinyali sayisal sinyal igleme
siirecinden  gegirilerek konugma sinyalinin
tamami iizerinde islemler gergeklestirilmektedir.
Giiriiltii azaltma, sinyalin icerdigi giiriiltiilerin
bastirilarak sinyal giriilti oran1 degerinin
artirllmasin1  saglar.  Yiiksek, alcak ve bant
geciren filtreler belirli frekans araligindaki
sinyallerin isleme alinmas1 veya bastirilmasi i¢in
kullanilir. Adim 2 6n isleme stirecinin bir pargasi
olup sinyalin ¢ergevelere bdliinmesi ve
pencereleme uygulanmasi i¢in kullanilir. Adim
3 her konusma sinyali iizerinden Oznitelik
cikarttmini icermektedir. Adim 4 ¢ikartilan
ozelliklere normalizasyon veya Oznitelik se¢imi
gibi yontemlerin uygulanmasini icermektedir.

gerceklestirilen islemler agagidaki alt basliklarda
verilmistir.

Duygu Durumlarina Gore Kategorize Edilmis
Veri Seti

Bu calismada Berlin Database of Emotional
Speech (Emo-DB) veritaban1 kullanilmistir.
Emo-DB Technical University of Berlin
tarafindan gelistirilen proje kapsaminda aktorler
tarafindan konusulan yedi farkli duygusal
ifadeden olusan ses kayitlar1 icermektedir. Veri
seti 20-35 yas araliginda 10 aktor tarafindan 10
farkli climle duygusal olarak ifade edilerek
olusturulmustur. Ses kayitlar1 16 kHz 6rnekleme
frekansina sahip olup 16 bit mono’dur

Adim 5 ise elde edilen Oznitelik kiimesi (Burkhardt vd. 2005). Calismada 535 adet ses
kullanilarak ~ duygularin siniflandirmasin1 ~ kaydi incelenmis olup kullanilan verilere ait
gerceklestirmektedir. Bu akis diyagrami 6zelliklerin dagilimi Tablo 1°de verilmistir.
dogrultusunda calisma kapsaminda
Tablo 1. Calismada kullanilan ses kayitlarina ait 6zellikler
Duygu Erkek Bayan Yasl1 (30-35) Yas2 (20-29) Toplam
Ofke 60 67 90 37 127
Anksiyete/Korku 36 33 51 18 69
Can Sikintisi 35 46 60 21 81
Igrenme 11 35 31 15 46
Mutluluk 27 44 53 18 71
Uziintii 25 37 47 15 62
Notr 39 40 50 29 79
Toplam 233 302 381 154 535

Konusma Kayitlarinin On Islenmesi

Calisma kapsaminda, 6n isleme adiminda giiriilti
azaltma, yiiksek, algak ve bant geciren filtreleme
kullanilmistir. MacCallum vd. (2011) yaptiklari
caligmada algak geciren filtrenin en uygun kesim
frekansinin 300Hz ve {istli oldugu sonucuna
ulagsmistir.  Perde degeri eriskin erkekler ve
kadinlarda siras1 ile ortalama 100-150 Hz ve 150-
250 Hz arasindadir (MacCallum vd. 2011). Filtre
tirli olarak Praat icerisinde yer alan Hann
filtreleme  kullanilmistir. Bu  bilgiler
dogrultusunda calismada kullanilan filtrelere ait
ozellikler Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Kullanilan filtrelere ait 6zellikler

Filtre Tiirii f1 f2 w
Alcak Gegiren 0Hz 300 Hz 20 Hz
Yiiksek Gegiren 100 Hz 0 Hz 20 Hz
Bant Gegiren 100 Hz 300 Hz 20 Hz

Tabloda verilen f1 ge¢is bandinin alt kenarini, f2
gecis bandmin st kenarmi ve W gegis ve
durdurma arasindaki bolgenin genisligidir.

Konugma sinyalindeki arka plan giirtiltiisii
konusma sikistirma, tanima ve dogrulama gibi

uygulamalarda  performansi1  distiriilebilir.
Gurilti  azaltma  sayisal veya  analog
konusmadaki dalga bigiminden giiriiltiiniin

ayristirtlmasini saglar (Boll 1979). Calismada
giriilti azaltma i¢in Praat lizerinde yer alan
spektral ¢ikarim yontemi kullanilmistir. Spektral
cikarim konusmanin spektrumundan tahmin
edilen giiriiltii spektrumunun ¢ikartilmasi ile
sinyalin iyilestirilmesi islemidir.
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Oznitelik Kiimesinin Elde Edilmesi

Konugma sinyali duragan olmayan bir sinyaldir
ama kisa zaman araliklarinda duragan oldugu
kabul edilir. Kisa zaman araliklarini elde etmek
icin de sinyal g¢ergevelere bdliinmektedir.
Calisma kapsaminda, c¢ergeve boyutu 20ms,
hamming pencereleme ve %50.0 ortiisme orani
kullanilmistir. On isleme sonrasi akustik analiz

gerceklestirilerek  Oznitelik  kiimesi  elde
edilmistir. Elde edilen 6znitelikler prosodik ve
spektral olmak iizere 2 gruba ayrilmistir. Her bir
Ozelligin istatiksel varyasyonlari da oOznitelik
kiimesine  dahil edilerek kullanilan tiim
Oznitelikler Tablo 3°de verilmistir.

Tablo 3. Caligmada kullanilan 6znitelik kiimesi

Akustik Oznitelik Deger

Ort.

Std.

Maks Sap.

Medyan Arahk

FO

F1

F2

F3

22212

2l |2 (2]
<2212
<2212

F1 bant genisligi

F2 bant genisligi

F3 bant genisligi

<2 j2 2] |2 (2]

PF HNR

(Prosodik -
Sessiz ¢erceve sayisi

Oznitelikl :
znitelikler) Duraksama derecesi

Enerji

ZCR

Jitter local

Jitter rap

Shimmer local

2|22 |2 (<2 212 |

Shimmer apg3

MFCC1...13

\/

SF (Spektral F\yiecet.. .13

Oznitelikler) LPCCL 13

< |2 (2]

\/
\/
v v

Calismada Tablo 3’de wverilen toplam 149
Oznitelik kullanilmis olup bu dzniteliklerin 45’1
PF ve 1040 SF ‘dir. AMFCC oznitelikleri
openSMILE (Eyben, Wdllmer, ve Schuller 2010)
ile diger 6znitelikler Praat (Boersma ve Weenink
2010) ile elde edilmistir.

Normalizasyon, Oznitelik kiimesinin igerdigi
degerlerin dagilimimi belirli bir aralikta sabit
tutarak verideki anormal dagilimi diizenlemekte
ve Ol¢i  birimi  farkhiliklarin1  ortadan
kaldirmaktadir. Calismamizda  z-puan
normalizasyon kullanilmistir (El Ayadi, Kamel,
ve Karray 2011).

Simiflandirici

KDT sistemlerinde kullanilan ¢ok sayida
siniflandirici mevcuttur.  Bu smiflandiricilar
bagimsiz kullanilabildigi gibi birden fazla
siniflandiricinin ~ birlesimini  igeren  hibrit

siniflandiric1 olarak da karsimiza ¢ikmaktadir
(Ozseven, Diigenci, ve Durmusoglu 2018). Bu
calismada, DVM, CKA ve k-EK siniflandiricilar
ve siiflandirma i¢in de WEKA (Hall vd. 2009)
paket programi kullanilmistir. DVM istatistiksel
ogrenme teorisine dayali bir yontemdir. Temel
amac simiflar1 birbirinden en iyi sekilde ayiran
karar fonksiyonun bagka bir ifadeyle hiper-
diizlemin tanimlanmas: esasina dayanir. CKA,
siiflandirma amaci ile geri yayilimli egitilmis
ileri beslemeli bir agdir (Khanchandani ve
Hussain 2009). Calisma kapsaminda DVM
siiflandiricida 6znitelik sayisi yiiksek oldugu
icin dogrusal ¢ekirdek tercih edilmistir. CKA
icin giris katmaninda Oznitelik sayist kadar
ndron, gizli katmanda (Oznitelik+siif sayis1)/2
adet katman ve c¢ikis katmaninda 7 ndron
kullanilmustir.
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Bulgular

Calismada kullanilan EMO-DB ‘de yer alan her
bir ses kaydi igin 45’i PF ve 104’ SF olmak
lizere toplamda 149  Oznitelik  kiimesi
olusturulmustur. 535 veri ve 149 6znitelik 10-
katlamali capraz dogrulama ile egitim ve test
kiimesine ayrilmistir. Siniflandirma islemi
Oznitelik kiimeleri ve 6n isleme ydntemlerinin
her birisi i¢in ayr1 ayr1 gerceklestirilmistir. Elde
edilen sonuglar normalizasyon, 6znitelik kiimesi,

on isleme yontemleri, yas/cinsiyet ve duygu bazli
olarak verilmistir.

Oznitelik Kiimesinin Smmiflandirma Basarisi
Uzerindeki Etkileri

PF ve SF igeren 535x149 (PF+SF), PF iceren
535x45 ve SF igeren 535x104 boyutlarindaki
matrisler analizlerde kullanilmigtir. Elde edilen
Oznitelik kiimesi ile gergeklestirilen
siniflandirma basaris1 Tablo 4’de verilmistir.

Tablo 4. Tiim verinin siniflandirma basarisi

Oznitelik DVM CKA k-EK

Kiimesi GS (sn) TO (%) GS (sn) TO (%) GS (sn) TO (%)
PF+SF 327.77 66.0 60.63 89.2 0.01 70.1
PF 421.46 55.9 7.26 75.3 0.0 56.5
SF 0.92 79.1 35.07 84.1 0.01 70.7

GS: Gergeklesme siiresi, TO: Duygu tanima bagarisi

Tablo 4’e gore SF’nin basartya etkisi PF’den
daha yiiksektir. Ayrica verideki Ol¢ii birimi
farkliliklar DVM siniflandiricinin
performansinda ciddi diismelere neden olmustur.

edilmigtir. DVM smiflandirici igin gerceklesme
stiresi PF kiimesinde ¢ok yiiksek olup SF
kiimesinde c¢ok diisiiktir ve SF 0znitelik
kiimesindeki basar1 daha yiiksektir. Oznitelik

Mevcut durumda en yiiksek basari CKA  kiimesine z-puan normalizasyon uygulandiktan
siniflandiricida  PF+SF  birlesiminde elde sonra elde edilen sonuglar Tablo 5’de verilmistir.
Tablo 5. Normalize edilmis 6znitelik kiimesinin siniflandirma basarisi

Oznitelik DVM CKA k-EK

Kiimesi GS (sn) TO (%) GS (sn) TO (%) GS (sn) TO (%)
PF+SF 0.78 86.7 62.73 89.2 0.0 70.1
PF 0.5 71.9 9.84 75.3 0.0 56.5
SF 1.02 83.0 40.29 84.1 1.0 70.7

GS: Gergeklesme siiresi, TO: Duygu tanima basarisi

Tablo 5’e gore normalizasyon CKA ve k-EK
siniflandiricidda hicbir  degisiklige  neden
olmazken DVM simiflandiricida hem
gerceklesme siiresi hem de dogruluk anlaminda
ciddi artiglar saglamistir. Bunun nedeni DVM
siiflandiricilarin  istatiksel 6grenme temeline
dayanmasidir.

Prosodik ve spektral 6zniteliklerin birlesiminin
basaris1 daha yiiksek oldugu i¢in Oznitelik
seciminin siniflandirmaya basarisinin etkisi bu
Oznitelik  kiimesi  lizerinde  arastirilmistir.
Oznitelik se¢im yontemi olarak ileri dogru segim
(IDS), temel bilesen analizi (TBA) ve aykir
deger algilama (ADA) kullanilmistir.

Tablo 6. Normalize edilmis 6znitelik kiimesinde 6znitelik se¢imi sonrasi elde edilen sonuglar

O%mtell!( Secim Oznitelik DVM CKA k-EK
Yontemi

Boyut DO(%) TO(%) DO(%) TO(%) DO(%) TO(%) DO(%)
ADA 120 1195 88.4 T17 89.2 < 0.0 71.2 T1.1
IDS 55 4 63.1 80.8 159 79.0 410.2 71.0 1709
TBA 70 4 53.0 85.1 116 83.6 { 56 61.9 J82

TO: Duygu tamima bagsarisi, DO: Degisim orant
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Tablo 6’ya gore ADA ydntemi tiim
siniflandiricilar i¢in en yiiksek duygu tanima
oranina sahiptir. CKA smiflandiric igin basari
orant degismemis olsa bile 0Oznitelik sayisi
azaltildigi i¢in sonug¢ basarili sayilabilir. ADA
kullanici1  kontroliinde gergeklestirildigi icin
yoruma agiktir. Sonuglar  ozellik  se¢im
yontemine gore yorumlandiginda IDS yontemi
sadece k-EK siniflandiricida basariyr artirmis
olup CKA ve DVM’de diisiise neden olmustur.
TBA yontemi en yiiksek basartyt DVM
siniflandirici da elde etmistir.

On Islemenin  Simflandirma
Uzerindeki Etkileri

Bu bolimde giiriiltii azaltma, yiiksek, algak ve
bant geciren filtrelerin smiflandirict basarisi
iizerindeki etkisi arastirilmigtir. Analizlerde ii¢
simiflandiric1 ve ADA 06znitelik se¢im yontemi
kullanilmistir.  On isleme sonrasi elde edilen

sonuclar Tablo 7’da verilmistir.

Basaris1

Tablo 7. On isleme sonrasi elde edilen sonuglar

TO (%)

On isleme Yontemi DVM CKA k-EK

PF+SF PF SF PF+SF PF SF PF+SF PF SF
- 88.4 73.3 84.9 89.2 67.2 87.9 71.2 60.5 74.3
Yiiksek Gegiren Filtre 1885 71722 840 1903 71724 18.0 1729 1603 {728
Algak Gegiren Filtre 1754 733 1686 1807 692 1720 1613 1566 1626
Bant Gegiren Filtre 731 1729 1677 1798 787 1713 1680 1557 {616
Giiriiltii Azaltma 1698 1681 1617 1741 1645 1677 1547 1530 1495

TO: Duygu tanima basarist

Yiiksek geciren filtre basart oraninda artis
saglarken alcak geciren, bant geciren ve giiriiltii
azaltma basar1 oraninda diisiise neden olmustur.
Bu nedenle KDT sistemlerinde algak geciren,
bant geciren ve giiriiltii azaltma yontemlerinin
kullanilmas1 uygun degildir. Sonuclar 6znitelik
kiimelerine ~ gore  incelendiginde  basari
oranindaki degisim ozellikle SF’den
kaynaklanmaktadir. Yiiksek geciren filtre basari
oraninda en yliksek %S5.2 artis ile PF’de
saglamistir. Giirtiltli azaltma hem PF hem de
SF’de basar1 oraninda diislise neden olmustur.
Ozet olarak KDT sistemlerinde 6n isleme

yontemlerinde sadece yliksek gegiren filtreleme
basariy1 olumlu yonde etkilemektedir.

Cinsiyet ve Yasin Siniflandirma Basarisi
Uzerindeki Etkileri

EMO-DB ‘nin igerdigi her ses kaydi
konusmacinin  yas ve cinsiyet bilgisini
icermektedir. Yas ve cinsiyetin KDT iizerindeki
etkisini aragtirmak icin en yiiksek bagariya sahip
olan CKA simiflandirici, yiiksek geciren filtre ve
ADA Oznitelik se¢im yontemi kullanilmistir.
Elde edilen sonuglar Tablo 8’de verilmistir.

Tablo 8. CKA smiflandirici ile yas ve cinsiyete bagli sonuglar

TO (%)

PF+SF PF SF
Erkek 90.3 1822 {831
Bayan 191.8 178.6 1875
Yasl1 (30-35) 189.2 180.9 1847
Yas2 (20-29) 90.3 1733 184.9

TO: Duygu tanima bagarisi

Tablo 8’e gore PF ile erkek ve bayan igeren
simiflandirmanin  tek  bir  cinsiyet igeren
siniflandirmaya gore daha diisiik basariya sahip
oldugu goriilmektedir.  PF,  smiflandirma

basarisini erkek i¢in %9.8 ve bayan ic¢in %6.2
artirmigtir. SF’de ise cinsiyet godzetmeksizin
siniflandirma sadece erkek igeren
siiflandirmaya gore %2.9 daha fazla basarili ve
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sadece bayan iceren siiflandirmaya gore %]1.5
daha basarisiz oldugu goriilmektedir. PF+SF
ozellik kiimesinde elde edilen sonuglara gore
bayanlar duygularini seslerine erkeklerden daha
fazla yansitmaktadir. Ayni durum yas icin de
gecerli olup 20-29 yas araligindaki bireyler
duygularini seslerine daha fazla yansitmaktadir.

Her Bir Duygu i¢cin Elde Edilen Smiflandirma
Basaris1

Elde edilen tiim sonuglar dogrultusunda z-puan
normalizasyon, ADA 0znitelik se¢cim yontemi ve
yiiksek geciren filtre ile en yiiksek basar1 %90.3
ile CKA smiflandirici da elde edilmistir. Bu
sonuca ait basari i¢eren calismanin karigiklik
matrisi Tablo 9’da verilmistir.

Tablo 9. CKA smiflandirict ile tanima oranlari

Duygu Mutluluk ~ Nétr Ofke  Uziinti Korku CanSik. ligrenme TO (%)
Mutluluk 55 1 12 0 3 0 0 775
Notr 1 73 0 0 2 2 1 92.4
Ofke 10 0 117 0 0 0 0 921
Uziintii 0 0 0 60 0 2 0 96.8
Korku 2 1 4 1 61 0 0 88.4
Can sikintisi 0 3 0 1 0 75 2 92.6
Igrenme 0 0 2 0 1 1 42 91.3

TO: Duygu tanima basarisi

Duygularin tanima oranlar1 incelendiginde en
yilksek basar1 lizlinti ve en diisiik basar
mutluluk duygularinda elde edilmistir. Ofke
duygusuna en yakin duygu mutluluk, lziinti

duygusuna en yakin duygu can sikintis1 olarak
tespit edilmistir. Her bir duygunun cinsiyet ve
yasa gore analizi ile elde edilen sonuglar Tablo
10°da verilmistir.

Tablo 10. Cinsiyet ve yasa gore duygu tanima basarilar

Mutluluk Notr Ofke Uziinti  Korku CanSik. Iigrenme TO (%)
Tiim veri 77.5 92.4 92.1 96.8 88.4 92.6 91.3 90.3
Erkek 183.2 1878 1998 1925 17889 1805 1639 903
Bayan 1813 To79 1828 To78 1849 Tors To48 918
Yasl 176.4 1883 1857 To79  l842 o917 1968 892
Yas2 1812 1968 1965 189 1789 812 1867 903
Tablo 10’a gore erkeklerin en 1yi ifade ettigi | S I
duygu ofke, bayanlarin ki ise iiziintii ve can Uygulama Sonuclar
sikintist duygularidir. 30-35 yas araligindakilerin -~ Sunulan bu ¢alismada aktorler tarafindan

en iyi ifade ettigi duygu iiziinti ve 20-29 yas
araligindakilerin ise Ofkedir. Bu durum
erkeklerin ve gencglerin o6fkelerine ¢ok fazla
yansittigini gostermektedir. Duygu bazli analize
gore mutluluk, ofke ve korku duygular
erkeklerde; iziintii, can sikintis1 ve igrenme
duygular1 bayanlarda; {iziintii, korku, can
sikintist ve igrenme 30-35 yas araligindaki

bireylerde; mutluluk ve ofke 20-29 vyas
araligindaki bireylerde daha kolay tespit
edilmektedir.

seslendirilen ve 7 duygu durumu igceren EMO-
DB kullanilmistir. EMO-DB {izerinden ¢ikartilan
Oznitelik kiimesinin, 6n isleme yontemlerinin,
yas ve cinsiyet bilgisinin duyguyu ifade etme
orani baska bir ifadeyle KDT sisteminin
basarisindaki etkisi arastirilmistir.

Elde edilen sonuglara gore en yliksek basar1 CKA
siiflandiricida elde edilmis olup bunu sirasiyla
DVM ve k-EK takip etmistir. Ancak, DVM
siiflandiricinin  analizi  gergeklestirme  stiresi
CKA siniflandiricidan ¢ok daha diistiktiir. DVM
istatiksel 6grenme temeline dayandig: i¢in veri
normalize edildikten sonra smiflandiricinin
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basart orani artarken gergeklestirme siiresSi

onemli derecede diismiistiir.

Siniflandiricinin basarisini artirmak,
gerceklesme stiresini kisaltmak veya daha az
sayida Oznitelik ile duygu tanima
gerceklestirmek  icin  Oznitelik  kiimesinde
Oznitelik se¢cim yontemleri ile boyut indirgemesi
yapilmaktadir. Oznitelik kiimesinin ¢ok biiyiik
oldugu verilerde veya duygular1 tam ifade
etmeyen Ozniteliklerin - veride yer almasi
durumunda Oznitelik se¢cim yontemi
siniflandiricinin basarisini artirmaktadir.
Calismamizda yer alan  Ozelik  se¢cim
yontemlerinden ADA ile normal dagilima sahip
olmayan 29 Ozniteligin ¢ikartilmasi tiim
siniflandiricilarda  basart oranini  artirmistir.
Oznitelik kiimesi IDS *de %63.1 ve TBA ’da

%53.0 azaltilmasina ragmen basar1 oranlar1 daha
diistik oranlarda diismiistiir. Elde edilen sonuglar
gostermistir ki Oznitelik se¢im yontemleri ile
boyut indirgemesi yiiksek oranda
gerceklestirildiginde siniflandiricinin basarist az
da olsa diigmektedir. Ancak, ADA gibi smirl
sayida Oznitelik indirgenmesi siniflandiricinin
performansinda artisa neden olmaktadir.

Yapilan analizler sonrasi elde edilen 6zet Tablo
11°de verilmistir. Tabloda kullanilan “<<”
simiflandirma basarisinin ¢ok fazla azaldigini,
“<” smiflandirma basarisinin azaldigimi, “O”
siiflandirma basarisinda degisiklik olmadigini,
“>” siniflandirma basarisinin arttigint ve “>>”
siiflandirma basarisinin ¢ok fazla arttigini
gostermektedir.

Tablo 11. On isleme ve demografik verilere bagl 6zet sonuglar

DVM CKA k-EK
PF SF  PF+SF PF SF PF+SF PF SF PF+SF
Yiiksek Geciren Filtre > < > >> < > O < >
Alcak Gegiren Filtre O] << << > << << < << <<
Bant Gegiren Filtre (0] << << >> << << < << <
Giiriiltii Azaltma << << << < 0 << < << <<
Erkek > < < > < 0 > < >
Bayan > > > >> > > >> < >
Yasl > (0] > > (0] < < (0] >>
Yas2 < > << > < (0] >> > >

“<<” ¢ok diisiik, “<” diisiik, “O”, “>" yiiksek, “>>" ¢ok yiiksek

Tablo 11°de verilen 6zet incelendiginde cinsiyet
ve yas durumunun duyguyu ifade etmede
farklilik gosterdigi ve bu durumun siniflandirict
basarisina yansidigi goriilmektedir. Bayanlarin
erkeklere gore ve 20-29 yas araligindaki
bireylerin 30-35 yas araligindaki bireylere gore
duygularin1 seslerine daha fazla yansittig
goriilmiistiir. Bu durum 20-29 yas araliginda
bayan katilimcilarla gergeklestirilecek
caligmalarda daha yliksek basari elde edilecegini
gostermektedir.

On isleme yontemlerinin siniflandiric1 basarisi
tizerindeki etkileri incelendiginde yiiksek
geciren, bant geciren ve algak gegiren filtreler
genel olarak prosodik Oznitelik kiimelerinde
basariy1 artirirken, spektral Oznitelik
kiimelerinde diistirmiistiir. Prosodik 6znitelikler
sesin Uretilmesi ile ve spektral ozellikler ses
sinyalinin yapist ile ilgili oldugu i¢in elde edilen

sonuglar beklendigi gibidir. Yiiksek gegiren
filtreler tiim siniflandiricilarda basar1 oranini
artirirken alcak geciren ve bant geciren filtreler
basar1 oraninda diisiise neden olmustur. Giirtltii
azaltma tiim siniflandiricilarda basari oranini
onemli oranda diisiirmiistiir. Bunun nedeni
konusma igerisindeki her tiirlii giiriiltii anlamsiz
degildir. Ornegin konusmadaki nefes alip verme
sekli sese giriiltii olarak yansiyabilir ama
duygusal durum ile ilgili ipucu sunmaktadir. Bu
giiriiltiinlin konusmadan atilmas1 duygunun yok
olmasina neden olacaktir. Giiriiltii azaltmanin
basar1 oranin1 diisiirmesinin nedeni EMO-DB
icerisindeki ses kayitlari aktorler tarafindan 6zel
olarak olusturulmustur ve ortam giiriiltiisi
icermemektedir. Bu konusma {izerinde giiriilti
azaltma yapilmast konusmadaki akustik
parametrelerde degisime neden olmakta ve her
duygu i¢in yaklasik degerler elde edilmektedir.
Elde edilen yaklasik degerler de farkli duygular
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ifade etmemektedir. Sonug¢ olarak on isleme
yontemlerinden  sadece  yiiksek  geciren
filtreleme siiflandirici performansini
artirmaktadir.

Sonug¢

KDT  kisilerin  konusmalarindan  duygu
durumlarinin seslerine yansimasint ve icinde
bulunulan ~ duygunun  tespit  edilmesini
amaclamaktadir. Bu islemi gerceklestirebilmek
icin  konugsmalardan  ¢esitli  Ozniteliklerin
cikartilmast ve bunlardan kullanisli olanlarin
sisteme dahil edilmesi gerekmektedir. Bu
calismada, Oznitelik kiimesinin, ©n isleme
yontemlerinin, yas ve cinsiyet bilgisinin duyguyu
ifade etme orani arastirilmistir. Ozellik secim
yontemlerinin 6znitelik boyutunu yiiksek oranda
azaltirken, KDT basarimi diisiik oran diistirdiigii
sonucuna ulagilmistir. Cinsiyet durumu goz
Oonline alindiginda, bayan ve erkeklerin
duygularin1 seslerine farkli sekilde yansittigi
goriilmistlir. Benzer durum yas, cinsiyet ve
duygu iligkisinde de gegerlidir. Filtreleme
yontemlerinin KDT iizerindeki etkisi 6znitelik
kiimesinin tiirline gore degisim gostermektedir.
Ayrica, konusmanin igerdigi  giiriiltiiniin
duygunun sese yansimasi lizerinde etkili oldugu
gorilmiistiir.
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The Impact of Pre-processing and
Feature Selection Methods for Speech
Emotion Recognition

Extended abstract

Speech emotion recognition uses features obtained
from digital signal processing and digitized sound
signal. All of the features extracted from the speech
can be handled under one dimension as well as
grouped in terms of dimensional or structure. In this
study, the effects of feature selection and
preprocessing methods on emotion detection were
investigated. For this purpose, EMO-DB data set and
three different classifiers are used.

EMO-DB includes voice recordings consisting of 7
different emotions (anger, boredom, disgust,
anxiety/fear, happiness, sadness, neutral) spoken by
actors within the project developed by department of
communication science at Institute of Speech and
Communication of Technical University of Berlin.
The database was created by emotional expressions
of 10 different sentences by 10 actors in 20-35 age
interval. Voice records have 16 kHz sampling
frequency and 16 bit mono features.

In this paper high-pass, band-pass and low-pass filter
are used in pre-processing.

Speech signal is a nonstationary signal but it is
accepted as stationary in short time intervals. In
order to obtain short time intervals the signal is
divided into frames. In our study signal processing
was performed with 20ms frame length, hamming
window and 50.0% overlapping pre-processing
processes. Features are extracted from each frame.
Features used in the study are divided into two groups
namely prosodic and spectral. Statistical variations
of each feature is included in the feature set.

According o the results obtained, the highest success
was achieved with 90.3% with multi-layer perceptron
and high-pass filter. Spectral features provide higher
success than prosodic features. In addition, females
compared to males and individuals in 20-29 age
interval compared to individuals in 30-35 age
interval reflect their emotions more to their voices.
Among the filtering methods obtained in the study,
high-pass filtering increased the success of classifier
whereas low-pass filtering, band-pass filtering and
noise reduction reduced it.

Keywords: Speech emotion recognition, Pre-
processing, Feature selection, Filtering, Emotion
classification
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