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OZET

GELISTIRILEN YENI FILTRELERIN VE TEMEL FREKANS TESPIT
YONTEMININ DERIN OGRENME iLE KONUSMA DUYGU ANALIZINDE
UYGULANMASI

Cevahir PARLAK
Diizce Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Doktora Tezi
Danigman: Dog. Dr. Yusuf ALTUN
Haziran 2022, 77 sayfa

Bu tez calismasinda konugma duygu tanima uygulamalar i¢in yeni filtre bankalar1 ve
insan sesi temel frekans tespiti i¢in yeni bir metot onerilmektedir. Yent filtre bankalarinin
konusma duygu tanima uygulamalarinda biliylik gelismelerin 6niinii  agmasi
beklenmektedir. Giinlimiize kadar pek ¢ok farkli filtre bankasi konugma tanima
uygulamalar1 i¢in Onerilmistir. Ancak bu modeller genellikle ¢ok fazla parametre
icermekte veya karmasik baz1 matematiksel islemlere gereksinim duymaktadirlar. MFCC
(Mel Frequency Cepstral Coefficients) katsayilar1 Mel filtre bankalarindan tiiretilirken
DCT (Discrete Cosine Transform) uygulanmaktadir. Ayrica MFCC katsayilarini akustik
olarak yorumlamak hemen hemen imkansizdir. Mel filtre bankalar1 daha kolay
yorumlanabilmesine ragmen cok fazla sayida parametre icermektedir. Onerilen EFB
(Emotional Filter Banks) filtre bankalar1 daha kolay yorumlanabildigi gibi hesaplama
yoniinden de daha hizlidirlar. Bu ¢alismada bu filtre bankalarini SVM-SMO (Support
Vector Machine-Sequential Minimal Optimization) ve Derin Yapay Sinir Ag1 modelleri
ile uygulayip MFCC ve Mel filtre bankalar1 ile EmoSTAR, EmoDB (Berlin Emotional
Database), IEMOCAP (Interactive Emotional Dyadic Motion Capture Database) ve
MELD (Multimodal EmotionLines Dataset) verisetleri {izerinde uygulayip
karsilastiracagiz. Ozellik segme ve veri tiiretme uygulamalar1 da ayrica incelenecektir.
Temel frekans tespiti icin HDM (Harmonic Differences Method) metodu 6nerilecek olup
genigbant ve darbant (telefon) konusma i¢in arastirilacaktir. HDM harmonikler arasindaki
farki temel alarak ¢alismaktadir. Temel frekans i¢in Hillenbrand ve Texas Sesli verisetleri
ile TIMIT (Texas Instruments Massachusetts Institute of Technology) verisetinin sesli
kisminin tamami kullanilacaktir. HDM algoritmas1 otokorelasyon, kepstrum, YIN,
YAAPT (Yet Another Algorithm for Pitch Tracking), CREPE (Convolutional
Representation for Pitch Estimation) ve FCN (Fully Convolutional Network) metotlar1 ile
karsilastirilacaktir. Sonuglar harmonikler arasindaki farklarin temel frekans i¢in iyi bir
secim oldugunu ve HDM metodunun digerlerine gore cogunlukla daha basarili sonuglar
iretebildigini gdstermektedir.

Anahtar sozciikler: Filtre bankasi, Konusma duygu tanima, Konvolusyonal sinir aglari,
LSTM, SVM, Temel frekans
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ABSTRACT

APPLICATION OF NOVEL FILTER BANKS AND FUNDAMENTAL
FREQUENCY DETECTION METHOD IN SPEECH EMOTION
RECOGNITION WITH DEEP LEARNING

Cevahir PARLAK
Duzce University
Institute of Science, Department of Computer Engineering
Doctoral Thesis
Supervisor: Assoc. Prof. Yusuf ALTUN
June 2022, 77 pages

In this manuscript, a novel filter bank design, named EFB and a pitch determination
algorithm, HDM, are proposed. The proposed filter banks are aimed to replace current
state-of-the-art MFCC and Mel filter banks. We hope that EFB filters will have great
impact over the speech emotion recognition applications. Today, most of the speech
processing applications use Mel filters or its transformed and reduced version MFCC.
There are various other filter banks proposed to imitate the human ear structure. However,
these models have too many redundant frequency regions. MFCC contains fewer
coefficients but computation of DCT is a setback of speed. Another disadvantage of these
filters is the difficulty to interpret the MFCC values. It is very hard to gain an insight by
inspecting the Mel filters or MFCC. The EFB filter banks are not only fast and easy to
compute compared to the Mel and MFCC, but it also provides more insights about the
underlying structure of the speech waveform. In this study, EFB filter bank is
implemented on emotional speech datasets (EmoSTAR, EmoDB, IEMOCAP, MELD)
with various Deep Learning Architectures and SVM-SMO classifier to compare them
with MFCC and Mel filter banks. We also investigate feature selection and data
augmentation methods. Prosodic features are used very extensively in speech emotion
applications. For this part, we developed a novel fundamental frequency calculation
method called HDM which exploits the intervals between the harmonics of vowel speech
sounds. We test the HDM against some of the prominent algorithms such as
autocorrelation, CREPE, YIN, YAAPT, cepstrum, and FCN on Hillenbrand Vowel
dataset, Texas Vowel dataset, and vowel part of TIMIT dataset for narrowband telephony
speech as well as wideband speech.

Keywords: Convolutional neural networks, Filter banks, Fundamental frequency,
LSTM, Speech emotion recognition, SVM
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EXTENDED ABSTRACT

APPLICATION OF NOVEL FILTER BANKS AND FUNDAMENTAL
FREQUENCY DETECTION METHOD IN SPEECH EMOTION
RECOGNITION WITH DEEP LEARNING

Cevahir PARLAK
Duzce University
Institute of Science, Department of Computer Engineering
Doctoral Thesis
Supervisor: Assoc. Prof. Yusuf ALTUN
June 2022, 77 pages

1. INTRODUCTION

In this thesis, a novel filter bank called EFB for speech emotion recognition and a novel
pitch determination method called HDM for wideband and narrowband speech signals
are proposed. The proposed novel filter banks are destined to open great improvements
over the speech emotion recognition studies. Feature extraction is an important part in
artificial intelligence tasks. Properly designed feature sets help the classifier models to
spur the accuracies on the datasets. Mel filter banks and MFCC are still state-of-the-art
feature sets in speech processing applications even though nearly a half century spanned
over their debut. MFCC features are calculated out of Mel filters using DCT. Most of the
speech processing implementations use 13 of these MFCCs instead of 40 Mel filters.
Different alternatives have been suggested for Mel filter banks and MFCCs including
PLP (Perceptual Linear Prediction), Seneff filters, Lyon Auditory Model, EIH (Ensemble
Interval Histograms) auditory model; however, none of them were able to overtake the
lead from MFCC. In speech production, vocal folds generate the periodic sound source,
and the rest of the vocal tract (tongue, teeth, lips, nasal cavity, and jaw) constitute the
filter part of the speech. Filter banks may use triangular, rectangular, or other shapes over
the frequency region. In Mel scale, usually 40 triangular filters are considered for
computation. The center frequency of Mel filter banks may depend upon the type of the
application (speech, music, emotion, etc.). Frequency regions of Mel filters are not strictly
defined and can be set variously according to the experiments. MFCC can be thought of
an attribute reduction and transformation from 40 Mel filters and is an analogy of jpeg

(Joint Photographic Experts Group) conversion from bitmap image files. The proposed
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EFB filters are faster and easier to compute and can be interpreted better than MFCC and
Mel filters. We run these filter banks with NVIDIA CNN (Convolutional Neural
Network), 1D (1-Dimensional) CNN, LSTM (Long-Short Term Memory), Bidirectional
LSTM and SVM-SMO classifier to prove the effectiveness of them against MFCC and
Mel filter banks. We also handle feature selection, data augmentation, and data imbalance

problem to prove the advantage and superiority of the proposed novel EFB filter banks.

Pitch is an extremely complex attribute of speech and has an important role in the human-
computer applications and human conversational relations. Detection of fundamental
frequency has a very debated background. Many different methods have been developed.
However, it persists to be a daunting task specifically in noisy, narrowband (telephone),
multi-talker, and multi-pitch tasks with sustainable resolution and quick implementation
due to extraordinarily complex nature of frequency band. The vibrations of vocal cords
are called fundamental frequency, and it can display quite different values among girls,
boys, women, and men. Therefore, precise determination is a vital point in many
applications including early detection of pathological symptoms and human-computer
interaction. Missing fundamental concept is important in our daily phone talks. In phone
signals, the spectrum of the frequency domain is squeezed between 300 Hz (Hertz) and
4000 Hz. However, speaker’s gender, emotion and identity can still be identified very
discriminatively. If we take the autocorrelation of a signal comprising harmonics at 200
Hz, 300 Hz, 400 Hz, 500 Hz and 600 Hz, we still perceive the pitch of the signal as 100
Hz instead of 200 Hz despite the lack of 100 Hz component in the signal.

2. MATERIALS AND METHODS

In this study, we propose a new filter bank strategy called EFB for speech emotion
recognition to compete against the MFCC and Mel filters. The advantages of novel

features can be delineated as follows:
1: EFB is nearly 40% faster than MFCC and Mel filters in the feature extraction stage.

2: EFB is easier to compute and classify. EFB has only 13 filter banks compared to 40
Mel filters.

3: EFB has a better interpretation particularly against the MFCC. The frequency regions
of EFB hold the traces of vowel and consonant formant regions; therefore, it provides
more information over the background of the speech samples. Formants are the distinctive

frequencies of vowels and consonants.

XiX



4: The frequency regions of EFB are given beforehand. Mel filters are widely adopted
but no concrete agreement is set on the borders of these triangular filters. Therefore, every
study can implement different settings and get different outcomes. This is a setback on

the comparison of separate models.

5: EFB filters are usually ahead of MFCC in terms of classification accuracy and very

competitive versus Mel filters.

Speech emotion recognition is the arena we will test the proposed filter banks against the
Mel Filter banks and MFCC. We have created a MATLAB library to extract the statistical
features from a speech sample. We included some statistical functions and their delta

acceleration coefficients with EFB filters, MFCC, and Mel filters.

Machine learning algorithms like SVM, HMM (Hidden Markov Model) have been used
to classify datasets for a very long time. However, Deep Neural Networks specifically
Convolutional Neural Networks gained significant superiority against the traditional
methods during the last 15 years. CNN was invented earlier, however, only after the
developments in GPU (Graphical Processing Unit) hardware, Deep Neural Networks
started to dominate the field. Using a GPU, CNN models can be run much faster compared
to the CPU (Central Processing Unit) implementations. CNNs also enable end-to-end
(without hand-engineered features) studies. CNNs are designed for image processing
applications mainly but in the last years, they are getting more popular in time series
applications and are able to produce better results. In time series implementations of CNN
models, time series can be rearranged like 2-D image data. CNN models extract the edges
in the first layer, edges and corners in the second layer and nonlinear complicated features
in the third layer. CNN uses convolutional layers and maximum pooling layers. Max
pooling and convolutional layers can be considered as an attribute extraction stage and
these attributes can be used for classification. A softmax layer usually follows the
convolutional and max pooling layers. Convolutional layers are not completely connected
to the input as opposed to the traditional neural networks. Specific parts of the input data
are connected to some parts of the hidden layers. CNN models are expensive in terms of
memory and computational load. Convolution is invariant against translation except
rotation. For rotation invariance, data augmentation can be used by rotating the image left

and right.

LSTM networks currently are the state-of-the-art technology in time-series classification
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applications, namely, speech processing applications. LSTM networks are developed to
overcome the short memory problems of HMM and GMM (Gaussian Mixture Model)
based models to learn the longer series and to better calibrate the features they obtained

by tackling the exploding and vanishing gradients problems.

Support Vector Machines are powerful classifiers used in machine learning applications.
Soft margin SVM allows a slack (a small error) in the classification. It works well with a
small margin of separation, optimality is guaranteed due to the nature of convex
optimization, effective in high dimensional spaces, and memory efficient. However,
SVM’s performance on the large datasets is not satisfactory due to the high training time

and SVM is also vulnerable to noisy samples and outliers.

In this study, EmoSTAR, EmoDB, IEMOCAP, and MELD datasets are used for
emotional speech implementations. Human emotion is conveyed through many ways
such as speech, hand gestures, body language, ambiance, face gestures. Therefore, some
emotional datasets include other data together with speech utterances. This additional
information comprises text and video. The IEMOCAP and MELD datasets are large
datasets compared to the EmoSTAR and EmoDB but, in this study, we eliminated some
emotional classes due to the large imbalance between the classes and selected angry,
happy, neutral, and sad samples in most of the experiments. [IEMOCAP and MELD are

acted audiovisual datasets and provide textual information as well.

In this thesis, a new fundamental frequency detection algorithm called HDM is
developed. We evaluated autocorrelation (AC), YIN, cepstrum, CREPE, YAAPT, and
FCN methods on narrowband (telephone) and wideband vowel data. In the pitch
determination experiments, we employed 3 vowel datasets: Hillenbrand Vowel dataset,

vowel part of TIMIT dataset, and Texas Vowel dataset.
3. RESULTS AND DISCUSSIONS

In the novel filter bank implementation of this study, we compare EFB, MFCC, and Mel
features using SVM-SMO classifier of Weka, NVIDIA CNN model, a 1-D CNN model,
a LSTM model, and a BILSTM model. CNN, LSTM, and BiLSTM models are run in
Python 3.6.5 with Keras 2.2.4 and Tensorflow 1.7.1. Number of features in EFB and
MFCC feature set is 573, and 1761 in Mel filter bank feature set. EFB filters perform
better than MFCC and Mel filters in most cases.

We also run feature selection methods to show the effectiveness of proposed filter banks.
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CFS (Correlation Based Feature Selection) Subset Feature Selection method can reduce
the number of features very significantly while preserving or even sometimes increasing
the performance. EFB filters achieved outstanding performances with feature selection.
EFB filters are faster than MFCC and Mel filters. For Information Gain Attribute
selection in IEMOCAP dataset, EFB filters perform better than MFCC and Mel filters
and has the highest overall accuracy with NVIDIA CNN model. Number of selected
features are very close for EFB and MFCC. Imbalanced datasets constitute a great
challenge for the machine learning tasks. In this thesis, we also deal with imbalanced
dataset problem leveraging undersampling, data augmentation, SMOTE techniques, and
other evaluation metrics such as F-measure and Kappa. We show that SMOTE and data

augmentation are quite successful for tackling the imbalanced data problem.

Voicing Detection Error (VDE) and Gross Pitch Error (GPE) are the most used error
measures in pitch determination. In this study, we also evaluate e1o (stands for the number
of speech samples oscillating more than 10% from the predetermined ground truth

fundamental frequency value of the signal) and gender detection error metrics.

Ground truth fundamental frequency values of Hillenbrand and Texas Vowel datasets are
supplied beforehand. Thus, a solid comparison can be made with our estimated values.
On the other hand, TIMIT dataset has no ready-to-use ground truth pitch values. TIMIT
is a very large dataset compared to Hillenbrand and Texas Vowel datasets. In wideband
datasets, HDM and FCN compete, in narrowband datasets, convolutional neural networks
produce very low results whereas HDM is capable of producing high accuracy results in
wideband and also in narrowband (phone) speech samples. Our experiments are extended
to the narrowband phone speech signals. We apply bandpass filter to all of our speech

corpora twice to completely cancel the frequencies above 3400 Hz and below 400 Hz.

The proposed HDM algorithm is better than all other algorithms in narrowband TIMIT
dataset in GPE and e error evaluations. YAAPT and autocorrelation perform well in ejo
error. YAAPT is specifically designed for narrowband telephone signals with missing
fundamental frequency. FCN and CREPE are almost blind in band passed speech data.
We must bear in mind that training of FCN and CREPE is performed solely with the
wideband data. FCN and CREPE must also be trained on the narrowband telephone
speech data. CNNs are very smart in wideband human voice, but they are too slow versus
HDM, autocorrelation and cepstrum. The fastest method is HDM followed by cepstrum

and autocorrelation in our fundamental frequency experiments.
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4. CONCLUSIONS AND OUTLOOK

In this study, we conducted experiments with the proposed EFB filters against Mel filters
and MFCC features. EFB filters achieved better or at least comparable results in these
experiments using SVM-SMO, NVIDIA CNN model, 1-D CNN model, LSTM, and
BiLSTM model. We can safely claim that we are not obliged to the Mel filters or MFCC
features in speech emotion processing applications. The novel filter banks are easy-to-
compute, much faster, and better interpretable compared to the MFCC and Mel filter
banks. Mel filters have 40 different triangular frequency regions to be calculated and
MFCC usually uses 13 out of 40 Mel filters. The novel filter banks comprise only 13
different frequency regions based on the formant regions of the phones. These
experiments concretely prove that EFB filter banks can be used as a replacement for
MFCC and Mel filter banks. In the future studies, we will test EFB filters on speech

recognition applications.

Our pitch detection experiments show that the spacings between the harmonics of a
speech sound can be trusted to extract the pitch value of narrowband and wideband data.
The novel algorithm shines particularly in the vowel part of the TIMIT corpus. HDM
algorithm has the speed advantage over the others. CREPE and FCN are doing a good job
in wideband data, but they run very slowly in comparison to the HDM, autocorrelation,
and cepstrum methods. The results of CREPE and FCN are very low in narrowband
experiments. As a future study, temporal smoothing can be incorporated inside HDM.
Testing the HDM in musical and noisy data is another tough challenge to be tackled. Pitch
refinement techniques such as frequency reassignment or synchro-squeezing can also be

included in the HDM implementation.
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1. GIRIS

Bu tezde, insan konusmasi i¢in yeni bir temel frekans belirleme algoritmasi ve
Konvolusyonal Sinir Aglar1 [1]-[3], LSTM [4]-[6] aglar1 gibi Derin Ogrenme
mimarilerini ve SVM [7], [8] sinmiflandiricilarini kullanarak mevcut MFCC [9] ve Mel
filtre [10] bankalarinin yerini alabilecek konusma duygu tanimaya yonelik yeni bir filtre
bankasi stratejisi gelistirmeye c¢alisacagiz. Kullanilacak veritabanlari, konusma duygu
tanima i¢cin EmoSTAR [11], EmoDB [12], IEMOCAP [13], MELD [14], temel frekans
belirleme i¢in ise Hillenbrand Sesli Harf veritabani [15], Texas Sesli Harf veritabani [16]

ve TIMIT [17] veritabaninin sesli harf boliimiidiir.

Konusma sinyalinin islenmesi dnvurgu (preemphasis) filtresi ile baslar. Onvurgu islemi,
gelen konusma sinyalinin yiiksek frekansli bilesenlerini giiclendirerek spektrumu diiz
hale getirmek i¢in kullanilir. Bu nedenle, sinyalin genel enerji dagilimi bir FIR (Finite
Impulse Response) filtresi kullanilarak dengelenir. Onvurgu filtresinin sinyale etkisi,
x(k) sinyal, y(k) sinyalin cevabi, a 6nvurgu katsayis1 olmak tizere Denklem 1.1°de

verilmektedir.

y(k) =x(k) —axx(k—1) 090< a <1 (1.1)

Bir sonraki adim sinyalin c¢ercevelenmesidir. Cergeveleme adiminda, dnvurgulanmis
konusma sinyali N ¢erceveye ayrilir ve her gercevede belli sayida nokta vardir (512, 1024,
2048, ...). Her cerceve bir M (128, 256, ...) boyutuyla onceki cerceveyle cakisir.
Cakismanin amaci ¢ergeveden cergeveye gecisi yumusatmaktir. Cergcevenin sinirlarindaki
sinyal siireksizliklerini en aza indirmek i¢cin Hamming, Hanning veya Blackman gibi
pencereler uygulanabilir. Pencere adimindan sonra spektral bilgileri ve her frekans

bandindaki enerji miktarlarini ¢ikarmak gerekir.

Konusma hakkinda anlasilmasi gereken temel nokta, bir insan tarafindan iiretilen seslerin
dil, disler, dudaklar, ¢cene ve hatta burun dahil olmak {izere ses sisteminin sekline gore
filtrelenmis olmasidir. Ses yolunun bu sekli {iretilecek sesin belirlenmesinde temel
unsurdur. Ses yolu sekli dogru bir sekilde belirlenirse, iiretilen sesin dogru bir temsilini

elde edebiliriz. Ses kanalinin sekli kendini kisa siireli gii¢ spektrumunun zarfinda gosterir



ve MFCC'nin rolii bu zarfi dogru bir sekilde temsil etmektir.

MFCC 1980'lerde Davis ve Mermelstein tarafindan tanitildi ve o zamandan beri ses
isleme uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. MFCC'den 6nce, LPC (Linear
Predictive Coding) [18], [19] otomatik konusma tanima i¢in ana o6zellik tiirtiydii. MFCC
ve Mel filtre hesaplamasi Sekil 1.1'de tasvir edilmektedir.

SES—»  Onvurgu Cerceveleme [——® Pencereleme
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Sekil 1.1. MFCC ve Mel filtreleri hesaplama adimlari.

Konusma sinyali FFT (Fast Fourier Transform) [20] ile frekans boyutuna
dontstiiriildiikten sonra FFT bilesenlerinin siddetleri hesaplanir ve daha sonra bu siddet
spektrumu Mel Olgeginde cakisan iiggen filtrelerle carpilir. Bu ¢alismada frekans
bantlarindan enerji toplamak i¢in 40 iiggen filtre olusturulmustur. Bu filtreler 1000 Hz'in
altinda dogrusal aralikli, geri kalan1 ise 1000 Hz'in {izerinde logaritmik araliklidir.
Sinyalin Mel spektrumu elde edildikten sonra, bir sonraki adim Mel kepstral katsayilarini
belirlemektir. Bunu yapmak i¢in, filtre bankas1 siddetlerinin logaritmalar1 alinir ve daha
sonra DCT [21] kullanilarak 13 katsay1 (ilk katsay1r sinyalin enerjisi ile ilgilidir)
hesaplanir (13 delta ve 13 cift delta katsayis1 ile 39 boyutlu vektdr). Genellikle, DCT'den
alacagimiz son 12 katsay1 konusma tanima icin yeterlidir ancak duygu veya cinsiyet
tanima gibi uygulamalarda ilk terim sinyalin enerjisini gosterdigi i¢in ihmal edilemez.

Duygu tanimada sinyalin enerjisi duygu siniflariyla giiclii bir iliski i¢indedir.

Bu calismada, konugma duygu tanima i¢cin MFCC ve Mel filtre bankalarinin yerini
alabilecek EFB adl1 yeni bir filtre bankas1 6nerilmektedir. Yeni filtre bankasinin konusma
duygu tanima uygulamalar iizerinde biiyiik gelismelerin 6niinii acacagi diisiiniilmektedir.
Konusma tanima uygulamalarint modellemek i¢in bir¢ok filtre bankasi Onerilmistir,
ancak bu modeller ¢ok fazla filtre icermekte veya hesaplamak i¢in hantal matematiksel
islemlere ihtiya¢ duymaktadirlar. MFCC, DCT'nin hesaplanmasin1 gerektirir ve MFCC

katsayilarin1 yorumlamak da ¢ok zordur. Mel filtrelerini yorumlamak daha kolay olsa da
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cok fazla filtre icermektedir. Yeni filtre bankalar1 daha hizli ve daha kolay
hesaplanabildigi gibi, MFCC ve Mel filtrelerine kiyasla daha iyi yorumlanabilirler.
Onerilen filtre bankalarint MECC ve Mel filtre bankalariyla karsilastirmak i¢in NVIDIA
CNN modeli [22], 1-B CNN modeli [23], LSTM, BiLSTM [24] ve SVM-SMO
siniflandiricilart ile uyguluyoruz. Ayrica, Onerilen filtre bankalarinin etkinligini
gostermek icin Ozellik se¢imi ve veri tiiretme deneyleri uyguluyoruz. EFB filtre

bankalarinin hesaplanmasi Sekil 1.2'de gosterilmistir.
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Sekil 1.2. EFB hesaplama adimlar1.

Veri tiiretme, makine 6grenimi uygulamalarinda kullanilan ¢ok giiclii bir tekniktir. Bu
caligmada konusma duygu islemede veri tiiretmeyi uygulamaya calisacagiz. Derin aglar,
1yi performans elde etmek i¢in biiyiik miktarda egitim verisine ihtiyag¢ duyar. Veri tiiretme
rastgele dondiirme, kaydirma, kesme, c¢evirme, uzatma, daraltma gibi yontemlerle
uygulanir. Konusma sinyali islemede zaman carpitma, frekans maskeleme ve zaman
maskeleme olmak iizere veri tiiretmenin 3 temel yolu vardir. Bu ¢alismada MATLAB
2021 audioDataAugmenter [25] smifini 4-duygulu (Kizgm, Uzgiin, Mutlu, Notr)
dogaclama IEMOCAP veri kiimesinde kullandik.

Siniflandirma gorevlerinde en uygun 6znitelik kiimesini bulmak arastirmacilarm en temel
cabalarindan biridir. Asir1 fazla veya gereginden az sayida 6zellik kullanmak performansi
diisiirebilir. Oznitelik segiciler veri kiimesinin boyutunu azaltir ve ayrica asir1 6grenmeyi
onler. Bu calismada Information Gain [26] ve CFS Subset Oznitelik Se¢me [27]

yontemlerini Weka [28] araci ile kullanacagiz.

Insan konusmasinin ana karakteristiklerinden biri, konusmaci hakkinda cinsiyet ve
duygusal durum veya bir miizigin tonlar1 gibi bazi1 énemli ipuglarimi tanimlamamiza
yardimct olan temel frekanstir. Temel frekans algilama algoritmalari bir kisinin

konusmasinin temel periyodunu veya miizikal bir tonu ¢ikarmak i¢in yaygin olarak
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kullanilir. Bir sinyalin temel frekansin1 ¢ikarmak icin gelistirilmis sayisiz algoritma

bulunmaktadir. Bu ¢alismada FCN [29], CREPE [30], otokorelasyon [31], kepstrum [32],
YIN [33], YAAPT [34] ve onerilen HDM [35] yontemlerini kullandik.

Bu metinde genisbant ve darbant (telefon) konusmasi i¢in HDM adli yeni bir temel
frekans belirleme algoritmasi Onerilmistir. Telefon konusmasinda frekans bandi, daha
uzun mesafeli iletim saglamak icin 3000 Hertz bant genisliginde kisitlanmaktadir.
Konusma 300 Hertz ve 4000 Hertz arasinda filtrelenmektedir. Bu, mevcut temel frekans
algilama algoritmalarindan bazilarmin verimli ¢alismasimi 6nleyecektir. Onerilen f0
algilama algoritmasi, bu tiir kisitlamalarin iistesinden gelmek ig¢in tasarlanmistir.
Konugma sinyalinin harmonik bilesenleri arasindaki farklar1 ses temel frekans degerini
bulmak i¢in kullaniyoruz. Deneylerimizde Hillenbrand ve Texas Sesli Harf veritabanlari
ile TIMIT veritabaninin sesli harf boliimiiniin tamaminm1 kullanacagiz. Algoritmamizi
otokorelasyon, kepstrum, YIN, YAAPT, CREPE ve FCN algoritmalariyla
karsilagtirtyoruz. Sonuglar, harmonik araliklarin temel frekans tespiti i¢in saglam bir
secim oldugunu ve ¢ogu durumda otokorelasyon, kepstrum, YIN, YAAPT, CREPE ve
FCN’ye gore ¢ok daha {istiin oldugunu gostermektedir.



2. ILGILI CALISMALAR

Konusma duygu analizinde ¢alismalar son 20 yilda oldukga biiyiik mesafe kaydetmistir.
Ik calismalarda duygu siniflari oldukea kisith (olumlu, olumsuz) verisetleri kullanlirken
giinlimiizde ¢ok ¢esitli konusma duygu tiirleri (kizgin, mutlu, nétr, izgiin, korku, tiksinti,
can sikintist vb.) igeren verisetleri kullanilmaktadir. MFCC ve Mel filtreleri gibi insan
sesine ait Oznitelikler konusma duygu tanima i¢in de kullanilmakta ancak bunlara
istatistiksel fonksiyonlardan (ortalama deger, standart sapma, egrilik, diklik, vb..) elde
edilen ozellikler eklenmektedir. Prozodik o6zellikler olarak adlandirilan temel frekansa
dayali Ozniteliklerde ses duygu analizinde faydali olmaktadir. Konusma duygu
veritabanlar1 konusunda oldukg¢a fazla ilerleme kaydedilmesine ragmen normal konugma
veritabanlarina gore 6rnek sayilari oldukga azdir. Konusma duygu verisi elde etmek hem
etiketleme hem de istenilen duyguyu iiretebilme agisindan olduk¢a zahmetlidir. Onceleri
simiflandirici olarak SVM gibi metotlar kullanirken giintimiizde CNN ve LSTM gibi derin

o0grenme metotlar1 daha agirlikli olarak kullanilmaktadirlar.

[36] ¢alismasinda, TIMIT veri kiimesinde karma Sinir Agi-Hidden Markov Model agina
sahip KSA (Konvolusyonal Sinir Ag1) kullanilmistir. Bu, konusma verileriyle ilgili KSA
kullanan ilk makaledir. Mel filtreleri, birinci ve ikinci delta ozellikleri ¢ikarilmuistir.
TIMIT g¢ekirdek test setinde Ses Hata Oranlar1 (SHO) agisindan 3 gizli katmanl en iyi
KSA’nin diger YSA (Yapay Sinir Aglar1) ile karsilastirilmast Cizelge 2.1°de
verilmektedir. Konvolusyonal Sinir Ag1 metodu %20,07’lik Ses Hata Orani ile DBN
(Deep Belief Net) [37] 6negitimli ve mcRBM (Mean Covariance Restricted Boltzmann
Machine) [38] 6zellik ¢ikarma kullanan Yapay Sinir Ag1 modelinden daha iyi sonug elde

etmistir.

Cizelge 2.1. En Iyi Ksa Modelinin Diger Ysa Modelleri Ile Karsilastiriimasi [36].

Metot SHO (%)
YSA (3 gizli katman ve 1000 néronlu) 22,95
KSA [36] 20,07
YSA (DBN 6n egitimi ile) 20,70
YSA (DBN 6n egitimi ve mcRBM 6zellik ¢ikarma ile) 20,50




[39]’da Ko vd., 0,9’luk, 1,0’lik ve 1,1'lik hiz faktorlerini kullanarak farkli sinyaller iireten
bir veri tiiretme oneriyorlar. 100 ila 5500 saat arasinda degisen Ingilizce ve Mandarin
verilerini kullanan 5 farkli LVCSR (Large Vocabulary Continuous Speech Recognition)
deneyinin sonuglarini, Switchboard [40], GALE [41], TED-LIUM [42], Aspire [43] ve
Librispeech [44] veri kiimeleri ile sunmaktadirlar. Dort gizli katmanli zaman gecikmeli
sinir ag1 kullanilmistir. Aga giris olarak 40 MFCC ve 100 i-vektor [45] Ozellikleri
verilmektedir. Egitim i¢in 18 GPU kullanilmaktadir. Veri tiiretme i¢in farkli VTLP
(Vocal Tract Length Perturbation) [46] faktorleri, WSOLA (Waveform Similarity
Overlap-Add) [47] bazli hiz degisimi ve hiz degisimi kullanilmistir. Cizelge 2.2°de
gosterildigi gibi, hiz degisimi KHO (Kelime Hata Orani) olarak VTLP ve WSOLA'dan

daha 1yi performans gostermektedir.

Cizelge 2.2. Cesitli Verisetlerinde Lvcsr Sonuglari [39].

Veriseti \;Ieziifltii l;ta egi::z(l;: ) KHO (Hiz-degisimi) (%) | Bagil Iyilestirme (%)
Switchboard | 300 saat 20,7 19,3 6,7
GALE 100 saat 17,51 17,16 2,0
Librispeech | 960 saat 12,93 12,51 3,2
TED-LIUM | 118 saat 17,9 17,2 3,9
Aspire 5500 saat 30,8 30,7 0,32

[48]’de, Mel filtre bankalar1 TIMIT veri kiimesinde CNN ve RNN-CTC (Recurrent
Neural Network-Connectionist Temporal Classification) [49] kombinasyonu ile
kullaniliyor. Onceki bir calismada CNN-HMM %26,3 hata orani ile denendi. HMM [50]
parcast RNN-CTC modeliyle degistirilmistir. CNN modeli Caffe [51] ile, CTC ise SAIL
(Speech Analysis and Interpretation Laboratory) [52] Python kiitiiphanesi ile
uygulanmistir. 25 pencereli, 128-256-384-384 Konvolusyon katmanli ve 1024-512
Yogun katmanli CNN modeli %22,1 cerceve hatasi elde etti. 2048 girisli 4 katmana sahip
CNN modeli CTC kullanarak %29,4 hece hatasina ulagmistir.

[53]'te Toth, mel oOlgekli zaman frekansi gosterimine sahip TIMIT veri kiimesinde
maksimum etkinlestirme (maxout) islevlerine, diisiirme (dropout) ve hiyerarsik modellere
sahip CNN kullanmaktadir. Daha 6nce bir LSTM modeli %17,7 ses hata oranina ulasmus,
baska bir CNN modeli %17,4 ses hata oranina sahiptir. Bu c¢alisma hiyerarsik CNN
modelini sundu ve Onceki tlim ¢aligmalardan daha iyi performans gostererek %16,5 ses

hata oranina ulasti.



Michalek [54] tarafindan yapilan ¢alismada, TIMIT veri kiimesinde birkag DNN, Zaman
Gecikmeli Ag ve LSTM mimarisi degerlendirilmektedir. Zaman gecikmeli sinir agi,
siirekli verileri siniflandirmak igin tasarlanmis bir agdir. {1k olarak fonemlerin konusma
tanima sistemlerinde siniflandirilmasi Onerildi. MFCC, delta, ikinci delta LDA ile
islenmis ve son 6zellik vektdr boyutu 40 olmustur. 8 gizli katman ve 2048 noron ile Feed
Forward Network, ortalama ses hata orant %16,91'e ulagsmistir. Filtre sayis1 512 olan
Zaman Gecikme Agi ortalama ses hata orant %18,20’e ulasmistir. En basarili ag, 4
katmanli ve 1024 LSTM birimine sahip ve ortalama ses hata oram1 %15,58 olan

LSTM'dir.

[55] calismasi icinde iki asamali bir derin 6grenme mimarisi Onerilmistir. LSTM tabanl
bagimsiz bir asama ve doniistiiriicliye dayali ikinci bir hiyerarsik asama kullanilmastir.
Akustik ve dilsel 6zellikleri birlestirmek i¢cin Dikkat (Attention) ve Dogrusal modiilasyon
uygulanmigtir. [IEMOCAP, MELD, MOSI [56] ve MOSEI [57] veri kiimeleri
Doniistiiriictiler ve modiilasyona dayal1 iki mimari ile uygulanmistir. Dilsel ve akustik
veriler duygu analizi i¢in birlestirilmis ve akustik ve metinsel 6zelliklerin projeksiyonu
referans deger olarak alinmistir. NT (Naive Transformer), MAT (Modulated Attention
Transformer) ve MNT (Modulated Normalization Transformer) yeni modeller olarak
calistirilmistir. 300 boyutlu GloVe (Global Vectors for Word Representations) [58]
ozellikleri ¢ikarilmis ve tipik bir metinden konusma sistemiyle ayni prosediire sahip mel-
spektrogramlarla birlestirilmistir. IEMOCAP veriseti icin 4-duygulu (Kizgin, Mutlu
(Mutlu+Heyecanl1), Notr, Uzgiin) smiflandirma basar1 orani1 sonuglar1 Cizelge 2.3'te

gosterilmistir. MAT siniflandirict %74 BO (Basar1 orani) ile en iyi sonuglari elde etmistir.

Cizelge 2.3. 4-Duygulu Iemocap Verisetinde Siniflandirma Sonuglar1 [55].

Model | Hassasiyet (%) | BO (%) | F1 (%)
MAT 74 74 74
MNT 72 72 72
NT 71 70 70
P 69 67 67

NT modeli bile, yalnizca bir LSTM ve projeksiyon katmanindan olusan P (Projection)
modeline kiyasla 6nemli performans artis1 saglamaktadir. MAT, yaklasim analizi i¢in
daha uygun bulunmustur. MNT, MELD i¢in daha uygun goriiniiyor. MAT igin olas1 bir
sorun, 48 katmana kadar kullanan BERT [59] gibi son NLP ¢oziimlerine kiyasla s18
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mimarilerle ¢alisilmasidir. Sunulan veri kiimesi kapsaminda, bu tiir mimarileri egitmek

icin yeterli rnek yoktur.

[60]'da ug fiizyonunu temel alan derin bir sinir aginda ¢ok 6lg¢ekli alan dikkati (Multi scale
area attention) duygusal ozelliklere katilmak i¢in uygulanmaktadir. Ses Yolu Uzunlugu
Degisimi (VTLP), veri seyrekligi ile basa ¢ikmak icin veri tiiretme olarak IEMOCAP veri
kiimesi iizerinde kullanilmaktadir. Nlpaug (Natural Language Processing Augmentation)
[61] veri tiretme kitaplig1 ile 6zgiin veriler 7 kat ¢ogaltilmistir. Yazarlar dogaclama
IEMOCAP veri kiimesinde dort tiir duygu (nétr, heyecan, iiziintii ve 6fke) verilerini
kullandilar. Veriseti %80 egitim seti ve %?20 test seti olarak smiflandiricilara
sunulmustur. Oznitelik olarak, 80 Logmel (Logarithmic Mel) 6zelligi Librosa
(Laboratory for the Recognition and Organization of Speech and Audio) [62] ses isleme
kitaplig1 kullanilarak c¢ikarilmistir. Alan dikkat 6zellikleri de eklenmistir. Tiim veri
ornekleri 2 saniyelik boliimlere ayrilmis, 6rnekler egitimde 1 saniye ve testte 1,6 saniye
uzunlugunda segmentlere ayrilmistir. Calisma, Cizelge 2.4'te gosterildigi gibi %79,34 BO
(Basar1 Orani) ve %77,54 ABO (Agirliksiz Basar1 Orani) ile IEMOCAP veri kiimesinde

son teknoloji dogruluk oranlarini elde etmistir.

Cizelge 2.4. Dogaclama 4-Duygulu Iemocap Veri Kiimesindeki Mevcut Y ontemlerin

Dogruluk Karsilagtirmasi [60].

Metot BO (%) | ABO (%)
Attention 71,75 68,06
Multitask learning+Attention | 76,40 70,10
Self-Attention 70,17 70,85
Head Fusion 76,18 76,36
Area Attention 79,34 77,54

[63] calismasinda, Satt vd., kizgin, mutlu, nétr ve iizgiin 6rneklerle IEMOCAP'in
dogaclama boliimiinii kullanmaktadir. En iyi CNN modelinin 5 katman igerdigi bulunmus
(2-8 katman denenmis) ve en iyi karma topolojinin 3 konvolusyon katmani ve bir LSTM
katmani icerdigi tespit edilmistir (1-6 konvolusyon katmani ve 1-2 LSTM katmani
denendi). Giiriiltlisiiz 300 zaman adimli gii¢ log spektrogramlar1 ile 3 konvolusyon
katmanli CNN+LSTM kullanarak %68,8 BO ve %59,4 ABO clde ettiler. Giliriltili
deneyler de uygulanmistir. Deneylerde 0-4000 Hz frekans bolgesi kullanilmisgtir.
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[64] uygulamasinda, IEMOCAP veri kiimesi kullanilarak ugtan uca konusma duygu
tanima ile ilgili derin 6grenme uygulamalar1 anlatilmaktadir. Kizgin, mutlu, n6tr ve tizgiin
duygusal smiflar degerlendirilmektedir. Ozellik vektorii olarak 40 Mel katsayisi
kullanilmaktadir. Cizelge 2.5°te gosterilen 5 gizli katmanli FC (Fully Connected) DNN
(Deep Neural Network), ReLU (Rectified Linear Unit) [65] ve terk katmanlarina sahip

1024 néron, baz1 Conv (Convolutional) mimariler ve LSTM modelleri kullanilmistir.

Cizelge 2.5. IEMOCAP Verisetinde Modellerin Basar1 Oranlar1 [64].

Model BO (%) | ABO (%)
LSTM-RNN(256)x2-Softmax (256) 61,71 58,05
FC(1024)x5-Softmax (1024) 62,55 58,78

Conv(16x10x10)-Conv(32x10x10)-

FC(716)x2-Softmax (716) 64,78 60,89

[66] icinde Tripathi vd., duygu algilama i¢in CNN ile konusma Ozellikleri olarak
spektrogramlart ve MFCC'leri kullandilar. Spektrogram/MFCC tabanli (Model 2A,
Model 3, Model 4A) dahil olmak iizere bir¢ok farkli CNN modeli uygularlar.
Deneylerinde, IEMOCAP veri kiimesini 4 duygusal sinifla (kizgin, heyecan (mutluluk),

notr ve liziintii) kullandilar. Cizelge 2.6’da basar1 oranlar1 gosterilmektedir.

Cizelge 2.6. IEMOCAP Verisetinde Farklt Modellerin Basar1 Oranlar1 [66].

Model Giris BO (%) | ABO (%)
Satt Spektrogram 68,8 59,4
Model 2A | Spektrogram 71,2 61,9
Model 3 | MFCC 71,6 59,9
Model 4A | Spektrogram+MFCC 73,6 62,9

[67]'de yazarlar Tamil dili veri kiimesindeki Derin Hiyerarsik LSTM ve BiLSTM
modellerini karsilagtirdilar. Veri kiimesi, mobil uygulamalar aracilifiyla 10 kisiden
toplanan 1400 duygusal konusma ornegi igerir. Duygusal siniflar kizgin, mutlu, nétr,
tizgiin, korku, tiksinti ve can sikintisidir. Smiflandirma i¢cin MFCC, MFCC deltasi, Bark
spektrumu, spektral diklik, spektral egrilik 6zellikleri ¢ikarilir. DHLL (Deep Hierarchical
LSTM and LSTM), DHLB (Deep Hierarchical LSTM and BiLSTM), DHBL (Deep
Hierarchical BILSTM and LSTM), DHBB (Deep Hierarchical Dual BiLSTM) olarak 4

farkli modeli dogruluk, kayip, egitim siiresi ve degerlendirme siiresi ile karsilastirdilar.
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Sonuglar, DHLB'nin Sekil 2.1'de gosterildigi gibi en iyi model oldugunu gostermektedir.
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Sekil 2.1. Farklt LSTM modellerin karsilastirilmasi [67].

[68]'de yazarlar ug-uca konusma duygu sistemini denediler. IEMOCAP ve CEMO
(Emotional Corpora for Emergency Call Centers) [69] veri kiimelerini kullandilar. Acil
cagr1 merkezlerinde iiretilen CEMO korku, kizgin, notr ve rahatlama siniflar1 ile 485
konusmacidan Fransizca (2 saat 16 dakika) 440 diyalog icermektedir. Bu veri
kiimelerinde yeni bir CNN-BiLSTM modeli denendi ve 4 duyguda 5 kat capraz
dogrulama ile IEMOCAP'te %63 ABO elde ettiler. CEMO veri kiimesinde, 4 smif i¢in
ABO %45,6'd1r.

[70]’da Pakyurek vd. MFCC histogramlarini EmoDB ve Youtube videolar1 ve popiiler
televizyon programlarindan yeni olusturduklar1 Ingilizce PAU verisetinde SVM
smiflandirict ile denediler. 13 MFCC, delta ve ikinci delta katsayilar1 da hesaplanarak
oznitelik setleri olusturulmus ve Uzgiin, Mutlu ve Notr duygu siniflar iistiinde
smiflandirmalar yapilmistir. Sonuglar MFCC histogramlariin performansi arttirdigini

gostermistir.

[71]'de Zhang vd., 64 Mel spektrogrami ve delta katsayist kullanarak EmoDB ve
IEMOCAP veri kiimelerinde Dikkat mekanizmasina sahip bir Konvolusyonal Sinir Ag1
ve ¢ift yonlii LSTM modeli uyguladi. Dogaglama IEMOCAP veri kiimesinin 4 duygulu
(kizgin, mutlu, nétr, lizglin) kisminda agirliksiz basar1 oran1 %68,50 ve EmoDB'de
%87,86'ya ulastilar. Ayrica, agir1 6grenme sorunuyla miicadele etmek icin veri tiiretme

uyguladilar ve dengesiz veri dagiliminin {istesinden gelmek icin veri kiimesinin siniflari
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icin farkli agirliklar atadilar. 64 mel spektrogram goriintiisii, 227x227x3 boyutunda giris
olarak CNN'ye verilmistir. Onerdikleri modellerini diger CNN, LSTM modelleriyle
karsilastirdilar ve onerilen Deep CNN+LSTM+Attention modeli en iyi sonucu %68,50

ile elde etmistir.

[72] iginde, Onerilen temel frekans yontemi, ayni sinyalin bir pargasina sahip bir sinyalin
otomatik olarak iliskili olmasina dayanir. Calisma sirasinda frekans tahminleri hesaplanir
ve sinyalin bir pargasi algilanarak segment giincellestirilir. Temel frekanslarin diisiik hata
orani ve basit uygulama ile hizli tahmini, gercek zamanli konusma sinyali isleme icin
uygundur. Algoritmanin amaci, 6rneklenmis bir konugma sinyalinin temel frekansini
tahmin etmektir. Bu, sinyal ve kendi segmenti arasindaki otomatik diizeltmelerin
hesaplanmasiyla elde edilir. Edinburg Evaluation veritabani [73], Keele Konusma
veritaban1 [74] ve PTDB-TUG (Pitch Tracking Database-Technical University of Graz)
[75] veritaban1 kullanilmistir. Otokorelasyon, YIN, SHRP (Subharmonic to Harmonic
Ratio Pitch Detector) [76] algoritmalar1 karsilastirilmistir. Giiriiltii de calismalara dahil

edilmistir.

[77]'da yazarlar, harmonik oranlar ve kepstrum analizi yaklagimlarini birlestiren BaNa
adli hibrit giiriiltiiye dayanikli bir temel frekans algilama algoritmasi sunarlar. Birkag
temel frekans aday1 arasindaki temel frekans degerini tanimlamak i¢in maliyet islevine
sahip bir Viterbi [78] algoritmas1 kullanmaktadirlar. BaNa algoritmasinin dogrulugunu
ve son teknoloji temel frekans algilama algoritmasini degerlendirmek i¢in bir giiriilti
veritabani ile ¢evrimici bir konusma veritabani kullandilar. Sonuglar, arastirilan her tiirli
giiriiltii ve SNR degeri i¢in BaNa'nin en 1iyi temel frekans algilama dogrulugunu elde
ettigini gostermektedir. Ayrica, BaNa algoritmasimin 0 dB sinyal-giiriiltii oraninda dahi

yaklasik %80 temel frekans algilama dogruluk orani elde ettigi gosterilmistir.

[79] icinde yazarlar, hatalar1 azaltmak i¢in bir dizi degisik algoritmanin uygulandig
otokorelasyon yontemini temel alan YIN algoritmasin1 onerdiler. Algoritmanin birkag
arzu edilen 6zelligi vardir. Hata oranlar, bir laringograf sinyaliyle birlikte kaydedilen bir
konusma veritabani iizerinden degerlendirildigi gibi, en iyi rakip yontemlerden yaklasik
ii¢ kat daha diistiktiir. Frekans araliginda bir {ist sinir yoktur, bu nedenle algoritma tiz
sesler ve miizik i¢in uygundur. Algoritma nispeten basittir ve verimli olarak diisiik
gecikme siiresiyle uygulanabildigi gibi ayar yapilmasi gereken birka¢ parametre igerir.
Kullanilan 5 veritabani toplam 1,9 saat konusma igeriyor ve bunlarin %48'i sesli olarak

etiketlenmistir. Veritabanlar1 Japonca (30), ingilizce (14) ve Fransizca (4) olmak iizere

11



toplam 48 konusmaci (24 erkek, 24 kadin) tarafindan iiretildi. Her biri konusmayla
birlikte kaydedilmis bir laringograf dalga formu igeriyordu. Otokorelasyon, ¢apraz
korelasyon, altharmonik toplama [80], kepstrum, normallestirilmis otokorelasyon ve
TEMPO (Time Domain Excitation Extraction Based on a Minimum Perturbation
Operator) [81] yontemleri YIN ile kiyaslanmis ve YIN yontemi, tiim veritabanlarinda

diger yontemlerden daha iyi performans gostermistir.

Geleneksel YIN, monofonik fO tahmini i¢in basit ama etkili bir yontemdir ve bu etki
alanindaki en popiiler yontemlerden biri olmaya devam etmektedir. Kisa siireli hatalar1
ortadan kaldirmak icin, frekans tahmincilerinin ¢ikislar1 genellikle daha yumusak bir
temel frekans egrisi elde etmek icin tekrar islenir. YIN metodunun bir eksikligi, bu tiir
islem sonrasinda sinyalin alternatif yorumlarina geri donememesidir, ¢linkii yontem
cerceve basina sadece bir temel frekans tahmini sunar. Bu sorunu gidermek i¢in yazarlar
YIN metodunu iligkili olasiliklara sahip birden ¢ok temel frekans adaymin ¢iktisini
verecek sekilde degistirerek pYIN (probabilistic YIN) metodunu 6nerdiler (pYIN Asama
1) [82]. Bu olasiliklar dogal olarak YIN esik parametresindeki bir ondagilimdan
kaynaklanir. Bu olasiliklari, gelistirilmis bir temel frekans izi (pYIN Asama 2) iiretmek
icin Viterbi ile desifre edilen gizli bir Markov modelinde gozlem olarak kullanirlar. pYIN
metodunun YIN metoduna gore ek hesaplama karmasiklig1 diisiiktiir. RWC (Real World
Computing) Miizik Veritabani [83] ile mevcut olan fO temel frekans parcalarindan sarki
sOzleri sentezlediler ve bunlar1 44,1 kHz 6rnekleme hizinda dogrusal ses dosyalar1 olarak
kaydettiler. Pargalar, veritabaninin popiiler miizik alt boéliimiiniin 100 adet tam uzunlukta
sarkisini kapsiyor. Bu tiir giiriiltiisiiz veriler olmadan daha ger¢ek¢i bir durumu simiile
etmek icin, orijinal ses dosyalarina ek olarak ADT [84] (Audio Degradation Toolbox) ile
bes On ayar kullanarak sesin kalitesini diisiirdiiler. Verilerin tamami1 30 saatten fazla ses
icerir. Verilen tiim sonuglar bu tam veri kiimesindedir. Beta parametre dagilimlar ile

onerilen pYIN yonteminin ii¢ farkl stiriimiinii ¢alistirdilar.

[85] icinde, spektral temel frekans izleme i¢in, potansiyel olarak kay1ip olan temel frekansi
kismen geri yiiklemek icin dogrusal olmayan isleme kullanilarak YAAPT yonteminin
yeni bir siiriimii sunuluyor. Bu algoritmanin ilk siiriimi 2002’de sunulmustur.
Spektrumdaki harmonik tepeler arasindaki araligi belirlemek icin frekans etki alani
degistirilmis otokorelasyon kullandilar. Frekans etki alani spektral par¢a daha sonra
Talkin tarafindan Onerilen NCCF (Normalized CrossCorrelation Function) [86]

kullanilarak elde edilen zaman alani aralifi adaylarini iyilestirmek igin kullanilir.
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Dinamik programlama hem yerel hem de gecis maliyetlerini kullanarak tim adaylar
arasinda en iyi temel frekans pargasini bulmak i¢in kullanilir. Algoritma, Keele veritabani
kullanilarak degerlendirildi. YAAPT, giiriiltiisiiz stiidyoda %1,59, telefon konugsmasinda
%2,69 hata oran1 elde etti ve YAAPT'nin 6nceki 2002 siirlimiinii, dogrusal olmayan
spektral yontemi ve NCCF yontemini geride birakti.

[30] i¢inde yazarlar, dogrudan zaman verisi dalga formu iizerinde c¢alisan derin
konvolusyonal sinir agina dayanan bir temel frekans izleme algoritmasi olan CREPE'i
onermektedir. Onerilen modelin pYIN'e yakin veya daha iyi performans gostererek son
teknoloji sonugclar iirettigini gosteriyorlar. Ayrica, modelin genellestirilebilirligini giiriiltii
saglamlig1 agisindan degerlendiriyorlar. RWC-synth ve MedleyDB [87] verisetlerini
kullanmiglardir. RWC-synth, RWC Miizik Veritabanindan sentezlenen 6,16 saatlik ses
icerir. Bu veri kiimesindeki sinyallerin az sayida siniizoidin sabit bir toplami kullanilarak
sentezlendigini, veri kiimesinin son derece homojen oldugunu ve asir1 basitlestirilmis bir
senaryoyu temsil ettigini belirtmek 6nemlidir. Algoritmalar1 daha gercek¢i (ancak yine
de kontrol edilen) kosullar altinda degerlendirmek i¢in kullandiklar1 ikinci veri kiimesi,
MedleyDB'den alinarak yeniden sentezlenen 230 monofonik govdeden olusan bir
koleksiyondur ve orijinal parganin tinisin1 ve dinamiklerini koruyan miikemmel bir f0
etiketlemesi ile sentezlenmis bir par¢a olusturmak igin bir analiz/sentez yaklasimi
kullanilmistir. Bu veri kiimesi 25 enstriimanli 230 parcadan olusur ve toplam 15,56 saat
ses icerir. CREPE'i, monofonik temel frekans izlemede kullanilan mevcut pYIN ve
SWIPE (Sawtooth Waveform Inspired Pitch Estimator) [88] algoritmalariyla
karsilagtirmiglardir. ADT tarafindan saglanan pub, beyaz, pembe ve kahverengi giiriiltii

uygulanmistir.

[29]°da yazarlar Konvolusyonal Sinir Aglarin1 temel alan FCN adli ham ses verisini
kullanan bir temel frekans izleme metodu sunmaktadirlar. Metot onceki CREPE
metoduna benzer bir yol izlemekte ancak hesaplama acisindan daha fazla avantaj
saglamaktadir. Yazarlar veritabani olarak miikemmel bir fO etiketleme olan veritabani
kullanmak amaciyla laringograf ile etiketleme yapan PTDB-TUG gibi veritabanlarini
kullanmak istemis ancak yaptiklar1 deneyler laringograf ¢iktilarinin da bazi durumlarda
giivenilir bir temel frekans tahmini yapilamayacak kadar bozuk olabilecegini
gdstermistir. Ikinci bir yontem olarak mevcut veritabanindaki ses kayitlarin1 hesaplanan
temel frekans degeriyle tekrar sentezleyen bir vokoder kullanmigslardir. Veritabani olarak

TIMIT ve BREF (Large Vocabulary Spoken Corpus for French) [89] kullanilmis ve temel
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frekans 6nce CREPE ile tespit edildikten sonra vokoder ile bu temel frekans iizerinden
tekrar sentezlenmistir. Veriseti %60 egitim, %20 dogrulama, %20 test olmak {izere 3
kisma ayrilmistir. Sonuglar CREPE ve SWIPE ile karsilastirilmis ve FCN metodu %97,36

ile daha basarili sonuglar tiretmistir.

Giliniimiizde temel frekans tespit metotlar1 derin 6grenme algoritmalar ile gelistirilmeye
devam edilmektedir. Normal konusma verilerinde oldukc¢a basarili sonuglar elde
edilmesine ragmen ¢ok konusmacili, giiriiltiili ve darbant telefon verilerinde yeterli
basar1 oranlarina erigsmek hala 6nemli bir sorun olarak durmaktadir. Konvolusyonal Sinir
Aglart dogrudan zaman verisinden temel frekans tespitinde oldukca basarili
olmaktadirlar. Ancak zaman ve hesaplama maliyetleri standart metotlara gore oldukca

pahal1 olmaktadir.
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3. METOTLAR

SVM, HMM gibi makine 6grenimi yontemleri, veri kiimelerini siniflandirmak i¢in ¢ok
uzun zamandir kullanilmaktadir. Bununla birlikte, derin sinir aglar1 o6zellikle
konvolusyonal sinir aglari, son 15 yilda geleneksel yontemlere karsi 6nemli bir iistiinliik
kazanmistir. Daha 6nce icat edilmis olsalar da ancak GPU donanimindaki gelismelerden
sonra, Derin Sinir Aglar1 alana hakim olmaya basladi. CNN modelleri paralel ¢alismaya
uygun yapilart nedeniyle GPU ile CPU uygulamalarina kiyasla ¢ok daha hizh
calistirilabilir. Konvolusyonal Sinir Aglar1 ugtan-uca (el yapimi 6zellikler olmadan)
caligmalara da olanak tanir. Uctan-uca ¢alismalar dogrudan ham konugma sinyallerinde
calistirilir. Konugma verileri siniflandirictya 1 boyutlu, 2 boyutlu hatta 3 boyutlu bir veri
olarak gonderilebilir. Konvolusyonal Sinir Aglar1 ncelikle goriintii isleme uygulamalari
icin tasarlanmistir, ancak son yillarda, zaman serisi uygulamalarda da giderek popiiler
hale gelmektedir ve daha iyi sonuglar iiretebilmektedir. CNN modellerinin zaman serisi
uygulamalari, zaman serisinin 2-B goriintii verisi olarak diizenlenmesiyle uygulanabilir.
CNN modelleri, birinci katmanda kenarlari, ikinci katmanda kenarlar1 ve kdoseleri ve
iiclincii katmanda ise dogrusal olmayan karmasik 6zellikleri belirlerler. Konvolusyon ve
maksimum havuzlama (max pooling) katmanlar1 [90] bir Oznitelik ¢ikarma asamasi
olarak diisiiniilebilir ve bu 6zellikler siniflandirma i¢in kullanilabilir. Konvolusyon ve
maksimum havuzlama katmanlarin1 genellikle bir softmax siiflandirici izler. Tam olarak
baglanmis katmanlarin aksine, konvolusyonal sinir aglarinda giris verilerinin bazi
boliimleri gizli katmanlarin bazi boliimlerine baglanir. Geri besleme asamasinda, bir
konvolusyonun geri ¢evrimi baska bir konvolusyondur. Maksimum havuzlamanin geri
beslemesi i¢in, en yiiksek degeri veren girisin gradyani geri dondiiriiliir. Bu nedenle, ileri
besleme islemi sirasinda ilgili girisin dizinini kaydetmek gerekebilir. Konvolusyonal
Sinir Ag1 modelleri ¢ok fazla sayida katmanlarla tasarlanabilir olduklarindan bellek ve
islemci hesaplama yiikii agisindan oldukca pahalidirlar ve ciddi kaynak sorununa neden
olabilirler. Konvolusyon islemi, dondiirme disindaki Olgeklendirmelere karsi
degismezdir. Dondlirme degismezligi i¢in, goriintiiyli sola ve saga dondiirerek veri
tiiretme kullanilabilir. Bu modellerde birgok farkli aktivasyon fonksiyonlar1 (sigmoid,

hiperbolik tanjant, ReLU vb.) kullanilmaktadir [3].

15



3.1. NVIDIA CNN MODELI

NVIDIA tarafindan onerilen CNN modeli goriintii islemede ve Ozellikle siiriiciisiiz
otomobillerde oldukga popiilerdir [91]-[94] ve Cizelge 3.1'de tasvir edilmektedir. Bu
tezde, konugma duygu tanima i¢in kategorik ¢apraz entropi kaybi, grup boyutu 32, Adam
optimize edici, basar1 oran1 (ACC: Accuracy) dl¢iimii ve varsayilan 6grenme orani 0,001

ile kullanilmistir. Cevrim sayisi (epoch) 1000'dir.

Cizelge 3.1. NVIDIA CNN Modeli.

Katman Cikis Parametre Sayisi
Giris (10,58) (374,10,58,1) | O

Conv2D (32, (3, 3), aktivasyon='relu') (Bos, 8, 56, 32) | 320
Conv2D (64, (3, 3), aktivasyon='"relu') (Bos, 6, 54, 64) | 18496

MaxPooling2D (pool size=(2, 2)) (Bos, 3,27,64) | 0
Dropout (0,25) (Bos, 3,27,64) | 0
Flatten (Bos, 5184) 0
Dense (128, activation="relu’") (Bos, 128) 663680
Dropout (0,5) (Bos, 128) 0
Dense (sinif sayisi, aktivasyon='softmax') | (Bos, 7) 903

3.2. 1B KONVOLUSYON KATMANLI CNN MODELI

Bu boliimde, ¢alismamiza yeni bir CNN modeli ekliyoruz. Bu model, NVIDIA'nin 2B
Konvolusyonal katmanlar1 yerine 1 Boyutlu Konvolusyon katmanlarin1 kullanan daha

derin bir modeldir. Model mimarisi Cizelge 3.2°deki gibidir:

Kategorik capraz entropi kaybi, 16 grup normalizasyonu, basar1 oran1 (ACC) metrigi ile
kullanilmistir. Bu model i¢in ¢evrim sayis1 500'diir. Model, 6grenme orani diizliikte kayip
gbzleme ile azalan minimum 0,000001; 0,9 faktorlii; 20 bekleme parametreleri ile

kullanilmustir.

3.3. LSTM

LSTM, Hochreichter tarafindan 1997 yilinda gelistirilmistir ve su anda zaman serisi
siiflandirma uygulamalar1 i¢in en son teknolojidir. LSTM'nin HMM ve GMM tabanl
modellere kars1 en biiyiik avantaji, daha uzun serileri hatirlama ve elde ettigi 6zellikleri

daha iyi kalibre edebilmesidir. Vanilya RNN olarak bilinen ilk modellerde, agin ¢iktisi,
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gecmisi daha iyi hatirlamasi igin tekrar girise geri gonderilir. Bu saglam bir diisiince gibi
goriinse de pratikte, bu aglar birka¢ adimdan daha gerisini hatirlayamamistir. LSTM ve

GRU (Gated Recurrent Unit) [6] gibi varyantlar1 bu sorunu ¢dzmek i¢in tasarlanmistir.

Cizelge 3.2. 1B CNN Modelinin Ayrintili Semasi.

Katman Cikis Parametre Sayisi
Convl1D (256, 8, padding='same', 'relu’') (Bos, 573,256) | 2304
Conv1D (256, 8, padding='same’', (Bos, 573, 256) | 524544
BatchNormalization(),'relu')

Dropout (0,25) (Bos, 573,256) |0
MaxPooling1D (pool size=(8)) (Bos, 71, 256) 0
Conv1D (128, 8, padding='same', 'relu') (Bos, 71, 128) 262272
Conv1D (128, 8, padding='same', 'relu’) (Bos, 71, 128) 131200
Conv1D (128, 8, padding='same', 'relu') (Bos, 71, 128) 131200
Conv1D (128, 8, padding='same', (Bos, 71, 128) 131200
BatchNormalization(), 'relu’)

Dropout (0,25) (Bos, 71, 128) 0
MaxPooling1D (pool size=(8)) (Bos, 8, 128) 0
Conv1D (64, 8, padding='same', 'relu) (Bos, 8, 64) 65600
Conv1D (64, 8, padding='same’', 'relu’) (Bos, 8, 64) 32832
Flatten() (Bos, 512) 0
Dense (sinif sayisi, 'softmax’, SGD ( decay=0, | (Bos, smif | 2052
1r=0,0001, nesterov=False, momentum=0) say1s1)

Bugiin konusma isleme uygulamalarinin cogu LSTM tabanli modellerle diger geleneksel
HMM, GMM modellerine kiyasla yliksek performanslara ulagsmaktadirlar. Son birkag
yilda CNN modelleri LSTM modelleriyle rekabet etmeye basladi. HMM modelleriyle
LSTM aglarim1 igeren bazi yeni ¢alismalar vardir. LSTM yapilar1 bellege sahip aglar
olarak diisiiniilebilir. LSTM modeli, Derin Sinir Aglarinin patlayan ve yokolan gradyan
sorunlarina da iyi bir ¢ézliimdiir. LSTM, patlayan gradyanlar1 gradyan kirpma ve yokolan
gradyanlari ise unut kapisi ile ¢ozmektedir. Unut kapisi ¢ikist sifir oldugunda, bellekteki
bilgi temizlenir. Unut kapist ¢iktis1 1 oldugunda, bellegin tiim igerigi korunur. LSTM
modelleri, unut kapis1 0 degerine gitme egiliminde oldugunda unut kapisinin 1 degerine
nasil ¢ikarilabilecegini Ogrenebilen mekanizmalardir. Diger kapilar benzer islevlere
sahiptir ve bellege ne kadar veri eklenecegini belirlerler. GRU, LSTM'nin basitlestirilmis
bir ¢esididir. LSTM ve GRU'un performansi ¢ok benzerdir, ancak GRU basitlestirilmis
yapist nedeniyle LSTM'den daha hizlidir. Onceki gizli durum ve gegerli giris durumu
bilgileri sigmoid islevinden gecirilir. Gizli katman ve gecerli giris, ag1 diizenlemek ve

degerleri -1 ile +1 arasinda sikistirmak icin bir tanh (Hiperbolik Tanjant) islevinden
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gecirilir. Daha sonra tanh ve sigmoid ¢ikiglart ¢arpilir. Tanh ¢ikisinin énemli kismina
sigmoid ¢ikis ile karar verilir ve tutulur. Hiicre durumu agin bellegidir ve unut kapisiyla
noktasal olarak carpilir. Hiicre durumunun sifira yakin degerlerle ¢arpilan boliimleri
silinir ve yeni hiicre durumumuzu elde etmek i¢in giris kapisinin ¢iktisini hiicre durumuna
ekleriz. Cikis kapist bir sonraki gizli durumu belirler. Gizli durum onceki girisler

hakkinda bilgiye sahiptir ve tahminler i¢in kullanilabilir [5].

RNN 1iyi bir fikir olmasina ragmen, yokolan ve patlayan gradyanlar gibi cesitli sorunlari
vardir. Geri kullanim asamasinda, gradyanlar zincir kurali ile hesaplanir ve bu nedenle
gradyanlar kiictlikse, bu kii¢iik sayilar1 defalarca ¢arpar. Bu islem gradyanlarin sifira dogru
gitmesine neden olur. Gradyan degerleri sifira yakinsa, bunun aglarin agirliklarinin
tyilestirilmesi iizerinde hicbir etkisi olmaz ve ag higbir yere yakinsamaz. Yokolan
gradyan sorununun aksine, agirlik matrisinin ¢arpimi, agirliklar 1°den biiyiikse zincir

kurali nedeniyle patlayan gradyan sorununa neden olur [4]-[6].

LSTM aglar genellikle tek yonde calistirilir; bazi uygulamalarda, agi ileri ve geri
calistirmak yararli olabilir. Schuster ve Paliwal 1997'de Bidirectional RNN'yi [95]

sundular. BiIRNN'de ileri ve geri baglantilar vardir.

Deneylerimizde, 100 gizli birim, 1000 ¢evrim, RMSprop (Root Mean Squared
Propagation) optimize edici, grup boyutu 32, karesel ortalama hata kaybi, basar1 oram
(ACC) ol¢timiine sahip Cizelge 3.3 ve Cizelge 3.4’teki LSTM ve Bidirectional LSTM

modellerini kullandik.

Cizelge 3.3. Deneylerimizde Kullanilan LSTM Modeli.

Katman Cikt1 Parametre Sayisi

LSTM (Bos, 200) | 544800
Dense (softmax) | (Bos, 7) 1407

Cizelge 3.4. Deneylerimizde Kullanilan Bidirectional LSTM Modeli.

Katman Cikt1 Parametre Sayisi

BiLSTM (Bos, 200) | 544800
Dense (softmax) | (Bos, 7) 1407

3.4. SVM

Destek Vektor Makineleri (SVM), makine 6grenimi uygulamasinda kullanilan giiclii
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siniflandiricilardir. SVM'nin temellerini yalnizca iki smifli dogrusal olarak ayrilabilir
verilerle baslayarak anlayabiliriz. Iki ayr1 veri sinifinin n boyutlu uzayda bir hiper
diizlemle ayrilabilecegini varsayabiliriz. Amag, ikili simiflandirict modeli 6gretmektir.
Genellikle, dogrusal ayirma her zaman miimkiin degildir veya miimkiin olsa bile,
verilerdeki aykiriliklar veya giiriiltiiler i¢in birkag istisna yaparak daha iyi bir ¢6ziim elde
edilebilir. Soft Margin SVM, egitim verilerinde belli bir miktar hata oranina izin verir.
SVM, dogrusal olarak ayrilabilir ve dogrusal olarak ayrilamaz veriler i¢in kullanilabilir.
Verilerin etiketlendigi ve etiketsiz oldugu alanlarda kullanilabilir. SVM, Cekirdek Hilesi
(Kernel Trick) yardimiyla dogrusal verileri dogrusal olmayan verilere doniistiirebilir. Bu

caligmada Weka aracinin polinom c¢ekirdekli SVM-SMO siniflandiricisini kullanacagiz

[71, [8].

3.5. ONERILEN EFB FiLTRE BANKASI

Konugma tanima i¢in Mel, Plp, Seneff, Lyon ve EIH gibi bircok filtre bankasi
onerilmistir. Bu ¢alismada, MFCC ve Mel filtrelerine alternatif konusma duygu tanima
icin EFB adli yeni bir filtre bankasi stratejisi oneriyoruz. Yeni oOzelliklerin avantaji,
dogrulugu artirirken ¢ok daha hizli, hesap ve yorumlanmalarinin daha kolay olmasidir.
Bu filtre bankalarinin frekans bolgeleri Hertz olarak Cizelge 3.5 ve Sekil 3.1°de

gosterilmektedir.

Cizelge 3.5. Onerilen EFB Filtre Bankalarmin Frekans Bolgeleri.

Filtre No f1 2 3 4
1 100 130 230 270
2 230 270 370 400
3 370 400 500 550
4 500 550 600 650
5 600 650 800 850
6 800 850 | 1000 | 1050
7 1000 | 1050 | 1100 | 1150
8 1100 | 1150 | 1300 | 1350
9 1300 | 1350 | 1500 | 1550
10 1500 | 1600 | 2200 | 2300
11 2200 | 2300 | 2900 | 3000
12 2900 | 3000 | 3900 | 4000
13 3900 | 4000 | 4900 | 5000
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EFB Filters

Value

04 i

02 i

| | | |
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Frequency

Sekil 3.1 Onerilen EFB filtrelerinin gorsellestirilmesi.

3.6. ONERILEN HDM METODU VE KULLANILAN METOTLAR

Temel frekans tespiti, kapsamli bir arastirma alanidir. Gliniimiizde temel frekans algilama
yontemleri genisbanth, giiriiltiisiiz insan konusmasinda oldukc¢a basarilidir. Ancak
ozellikle darbant (telefon konusmasi) [85], ¢oklu ses perdeli [96] ve giiriiltiilii konugma
sinyallerinde [97] c¢oziilmesi gereken c¢ok fazla zorlu engel vardir. Otokorelasyon,
kepstrum, dalgacik tabanli ve son olarak CNN yontemleri de dahil olmak iizere ¢esitli
teknikler uygulanmistir. Bununla birlikte, temel frekans belirleme i¢in ilging bir ipucu
son derece ihmal edilir ve ¢cok nadiren kullanilir. Harmonik araliklar, insan konusmasi
olaganiistii karmasik periyodik olsa da temel frekans belirleme i¢in ¢ok giiclii delil
parcalaridir. Bu yontem ilk olarak Seneff [98] tarafindan LDVT (Lincoln Digital Voice
Terminal) ile harmonik araliklardan elde edilen temel frekans adaylarina agirlik faktorleri
atayarak 210 Hz-1050 Hz bandi arasindaki gercek zamanl verilerde darbantli konusma
icin kullanilmistir. Seneff'in ¢alismalar1 ¢ok eski oldugu gibi veri kiimesi ve sonuglar da
net olarak sunulmamustir. 21. ylizyila kadar baska ¢alismalar da bulunmaktadir. Wu [99]
bir c¢izelge ile gitar sesinde harmonik araliklart en biiyiik ortak bélen kullanarak
denemistir. Dziubinski ve Kostek cesitli miizik aletlerinde harmonik setler matrisini
yapay sinir ag1 kullanarak uygulamistir [100]. Bu yontemi hem genisbant hem de darbant

konusma (400 Hz-3400 Hz) sinyalleri i¢in biiylikk konusma veri kiimelerinde
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uygulayacagiz ve histogram kullanarak harmonikler arasindaki en fazla tekrarlanan farki

belirleyerek dogrulugu ve hizi arttirirken bazi sinirlamalari ortadan kaldiracagiz.

Temel frekans algilamanin otokorelasyon modeli, Licklider'in "dubleks" [101] modeline
kadar uzanir. Periyodiklik temel frekans teorisi, Helmholtz ve von Bekesy gibi bilim
adamlar1 tarafindan desteklenen "Place Pitch" teorisini arka planda birakmis
goriinliyordu. Bu teori Ritsma [ 102] tarafindan ayrintili incelenmistir ve bazi sinirlamalari

gosterilmistir.

Temel frekans, insan konusmasinin olaganiistii karmasik ve belirgin bir 6zelligidir ve
insan konugmalarinda oldugu gibi insan-bilgisayar etkilesiminde de 6nemli rol oynar.
Temel frekans algilama, yiizyildan fazla bir siiredir ¢ok giiglii ve tartismal1 bir gegmise
sahiptir. Sayisiz yontem Onerilmistir, ancak 6zellikle frekans spektrumunun son derece
karmagik yapist nedeniyle makul ¢6ziiniirliik ve hizli uygulama ile darbantli (telefon),
giiriiltiilii, cok sesli ve ¢ok konusmacili uygulamalarda hala zorlu bir gorevdir. Temel
frekans konusmaci hakkinda kimlik, cinsiyet, duygusal durum veya bir miizik aletinin
tonlar1 gibi bazi 6nemli ipuglarini tanimlamamiza yardimeci olur. Duygu ve cinsiyet
tanima, konusma sentezi, insan-bilgisayar etkilesimi, patolojik bozukluk semptomlarinin
erken evrelerde tespiti gibi ¢ok genis bir uygulama yelpazesine sahiptir. Temel frekans,
ses teli titresiminin sikligidir. Erkekler, kadinlar ve ¢ocuklar arasinda yiiksek oranda
degisebilir. Belli bir dizi harmoniklere sahip bir sinyalde ilk harmonik silinse bile temel
frekans ayni olarak algilanir ve otokorelasyonlar1 da aynidir. Bu olay kayip temel frekans

(missing fundamental frequency) olarak bilinir.

Temel frekans tespit metotlari ile ilgili ilk ¢caligmalar 1950'ler civarinda AMDF (Average
Magnitude Difference Function) [103] ile basladi. AMDF otokorelasyondaki ¢arpmanin
yerine ¢ikarmanin kullanildig1 bir fonksiyondur ve bilgisayarlarin heniiz yeterli hizda
olmadig1 o zamanlarda hesaplama maliyeti acisindan iyi bir ¢6ziimdi. Kayip temel
frekans tartismasi, temel frekansin hesaplanmasinda yogun ¢alismalara yol acti ve bir
sinyalin temel frekansini ¢gikarmak ve izlemek i¢in bir¢ok algoritma gelistirildi. En dikkat
cekenler arasinda otokorelasyon, kepstrum, harmonik carpanlar [104], TEMPO, RAPT
(Robust Algorithm for Pitch Tracking), dalgacik tabanli [105], PRAAT [106], YIN,
YAAPT, pYIN, CNN tabanli (FCN, CREPE) yontemler sayilabilir. Diger deneylerde
oldugu gibi, temel periyot izleme deneylerinde de uygun veri kiimelerinin olusturulmasi
onemli bir husustur. Telefon konusmasinda, bant genisliginden tasarruf etmek i¢in sinyal

genellikle 300 Hz ile 4000 Hz arasinda bant gegisli olarak filtrelenir. Bu ¢aligmada 400
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Hz ile 3400 Hz arasindaki tim frekanslar1 silmek i¢in iki kez bant gegirgen filtre

uygulanmuistir.

Temel periyot veri kiimeleri i¢in bir diger onemli konu da sinyalin gergek temel
periyodunun tam ve dogru olarak Dbelirlenmesidir. Elle diizenleme, EGG
(ElectroGlottoGraph), Laryngograph yaygin olarak kullanilmaktadir. Her birinin bazi
avantajlar1 ve dezavantajlar1 vardir ancak genellikle bir uzman tarafindan elle
diizenlemeye ihtiyacimiz olmaktadir. Baz1 durumlarda, gorsel uzman incelemesi ile bile
temel frekansi tespit etmek oldukca zor olabilir. EGG, laringogram, 6zellikle diferansiyel
laringogram mevcut yontemleri kullanarak otomatik temel periyot hesaplamay1

kolaylastiran bir sinyal saglar.

3.6.1. HDM

Harmonik farklar yontemi (HDM), en ¢ok tekrarlayan farki bulmak amaciyla sinyalin gii¢
spektrumunun harmonikleri arasindaki farklar1 degerlendirmeye c¢alisir. Harmonik
araliklar1 Seneff LDVT, Wu gitar sesi, Dziubinski ve Kostek ise ¢esitli miizik aleti sesleri
icin denemistir. Seneff, tepenin altindaki alan1 frekans spektrumunda kullanarak 8
tahminli bir liste olusturup ortanca filtre ile zamansal yumusatma uygulamistir. Biz
uygulamamizda zamansal yumusatma olmadan en c¢ok tekrarlayan farki bulmaya
calistyoruz. Uygulamadaki birgok adimi ortadan kaldirarak ve yontemi genisbant ve
darbant ses dalgalarina uygulamak suretiyle genellestirerek dogrulugu arttirtyoruz. Bu
calismada MATLAB 2019a versiyonu HDM, otokorelasyon, kepstrum, YIN ve YAAPT
yontemlerini uygulamak ic¢in kullanilmaktadir. Python 3.6.5, CREPE ve FCN
yontemlerinin uygulamalari i¢in kullanilmistir. HDM algoritmasinin adimlar1 asagidaki

gibidir [35]:

1. FFT ile frekans spektrumu ¢ikarma
Frekans spektrumunun i¢inde tepe noktalarinin tespiti
Tepe noktalarindan gereksiz olanlarin listeden kaldirilmasi

Listedeki frekans degerleri arasindaki farklarin tespiti

A

En ¢ok tekrar eden farkin bir histogram ile tespiti

3.6.2. Otokorelasyon

Otokorelasyon metodu temel frekans tespiti i¢in kullanilan en eski tekniktir ve zamanla

yeni siiriimleri gelistirilmistir. Otokorelasyon islevindeki ana tepe noktas1 sifir gecikme
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konumundadir (k = 0). Bir sonraki tepenin konumu periyodun ve temel frekansin bir
tahminini verir ve yiikseklik sinyalin periyodikliginin bir gostergesini verir.
Otokorelasyon yontemi genellikle giivenilir bir temel frekans tahmini olusturmak igin en
az iki veya daha fazla periyot verisi gerektirir. Son yillarda sadece tek bir periyotu
kullanan otokorelasyon yontemleri de gelistirilmistir. Bir sinyalin otokorelasyonu simetri

ozelligiyle beraber Denklem 3.1°deki gibi formiile edilir.

M-1
Agc(k) = Z XjXj_k , k duraksama katsayist (3.1)
=k

3.6.3. Kepstrum

Bir konusma sinyalinin kepstrumu, sesli konusma i¢in temel periyoda karsilik gelen bir
tepe noktaya sahiptir, ancak sessiz harflerde tepe olusmaz. Kepstrum, spektrum
kelimesinden terslenerek tiiretilmistir ve frekansin tersine isaret etmektedir. Kepstrum
analizorii hem bir temel frekans hem de sesli-sessiz (Voiced-Unvoiced) harf ayitedici
olarak iglev gorebilir. Kepstral temel frekans algilama, faz bozulmasina kars1 duyarsiz
olmas1 ve konusma sinyalinin giiriiltiisiine ve genlik bozulmasina kars1 da direngli olmasi
gibi 6nemli avantajlara sahiptir. Yontem, konusma sinyalinde temel frekansin varligini
gerektirmez ve birkag farkli temel frekans periyodu varsa birkag ayr1 kepstral tepe noktasi
verecektir. Kepstrum O(NlogN) karmagikliga sahiptir. Bu nedenle otokorelasyondan
daha hizlidir. Kepstrum isleminde zaman sinyaline iki kere Fourier doniistimii
uygulanmaktadir. Otokorelasyondan farki arada logaritma alma isleminin olmasidir.
Aradaki logaritmanin ¢ikarilmasi otokorelasyonu verecektir. Gii¢ kepstrumu, F Fourier

doniisiimii, T zaman olmak iizere Denklem 3.2’deki gibi formiile edilir.

Ke = |F~Hlog (IF{f (DI} (3.2)

3.6.4. YIN

Otokorelasyon metodunu temel alir ve hatalar1 azaltmak i¢in baz1 diizenlemeler 6nerir.
Otokorelasyonun aksine tepeler degil cukur bolgelere bakar. Algoritmanin birkag¢ arzu
edilen 0zelligi vardir. Frekans arama araliginda bir iist sinir yoktur, bu nedenle algoritma
yiiksek frekansl tiz sesler ve miizik aleti seslerinde temel frekans tespiti i¢in uygundur.

Algoritma nispeten basit olmakla beraber verimli ve diisiik gecikme siiresiyle
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uygulanabilir, ayrica ayar yapilmasi gereken sadece birkag parametre igerir.

3.6.5. YAAPT

YAAPT metodunda kayip temel frekanst kismen geri yiiklemek i¢in dogrusal olmayan
isleme kullanilarak yeni bir yontem sunulmaktadir. Spektrumdaki harmonik tepeler
arasindaki araligi belirlemek icin frekans diizlemi degistirilmis otomatik diizeltme
kullanilir. Frekans etki alani spektral penceresi daha sonra Talkin tarafindan onerilen
NCCF kullanilarak elde edilen zaman diizlemi araligi adaylarini iyilestirmek icin
kullanilir. Dinamik programlama tiim adaylar arasinda en iyi temel periyot pargasini
bulmak icin kullanilir. YAAPT ozellikle darbant telefon konusma ses ornekleri i¢in

Onerilmis bir metottur.

3.6.6. CREPE

CREPE, dogrudan zamansal dalga formu iizerinde ¢alisan derin konvolusyonal sinir
agina dayanir. pYIN'e yakin veya daha iyi performans gostererek son teknoloji sonuglar
iirettigi gosterilmistir. RWC Synth ve MedleyDB veri kiimesi, CREPE'in performansini

pYIN algoritmasina gore degerlendirmek i¢in kullanilmistir.

3.6.7. FCN

FCN, CREPE'in gelistirilmis bir modelidir ve konvolusyonal sinir aglarina

dayanmaktadir. CREPE gibi, giris olarak ham dalga formu kullanmaktadir.
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4. VERISETLERI VE DENEYSEL KURULUM

Bu boliimde deneylerimizde kullanilan verisetlerini sunuyoruz. EmoSTAR, EmoDB,
IEMOCAP ve MELD verisetlerini konusma duygu tanima ic¢in Onerilen yeni filtre
bankalar1 i¢in kullandik. EmoSTAR ve EmoDB kiiciik boyutlu veri kiimeleridir.
IEMOCAP ve MELD verisetleri, EmoDB ve EmoSTAR verisetleri ile karsilastirildiginda
biiyiik veri kiimeleridir. Teksas Sesli Harf veri kiimesi, TIMIT veri kiimesinin sesli harf
kism1 ve Hillenbrand Sesli Harf veri kiimesi temel frekans tespit deneyleri icin

kullanilmastir.

4.1. EMOSTAR

EmoSTAR, Tiirkge ve Ingilizce dilinde 393 kizgimn, nétr, mutlu ve iizgiin konusma
orneginden olugsmaktadir. Notr konusmalar ¢ogunlukla televizyon haber kanallarindan
geliyor. Kizgin ornekler, TV dizilerinden ve filmlerden elde edilen konusma 6rnekleridir.
Uzgiin Ornekler, insanlarin gercekten aglayip konustugunu gdsteren internet
videolarindandir, ancak bazilar1 rol yapilan lizgiin konusma 6rnekleridir. EmoSTAR'in
mutlu sdylemleri Golden Globe, Amerikan Music Awards ve Oscar gibi ¢esitli torenlerin
odiil sahiplerinin konusmalarindan toplandi ve ¢ogunlukla dogal, spontane mutluluk
orneklerini temsil ediyor. EmoSTAR, 106 farkli konusmaci tarafindan konusulan 2,2 ila
14,5 saniye arasinda degisen uzunluklara sahip farkli ciimleler igerir. Bu nedenle,
konusmact 6zgii 6zellikler agisindan ¢ok cesitli bir veri kiimesidir. Konusmaci basina
ciimle sayis1 1 ile 29 arasinda degisir. EmoSTAR veri kiimesinde, 6rneklerin ¢ogu
videonun sahipleri tarafindan etiketlendirilmistir; ancak, analizimiz ic¢in kendi
degerlendirmelerimizi de yaptik. EmoSTAR veri kiimesinin duygu tiirlerinin ayrintili

say1s1 Cizelge 4.1'de gosterilmistir [107].

Cizelge 4.1. Emostar Verisetinde Duygu Siniflarmin Dagilimi (T=Tiirkge, i=Ingilizce)

[107].
Kizgin Mutlu | Notr Uzgiin
Kadin 40 1 371 371-20T 511-19T
Erkek 331-30T 451 351-34T 121
Toplam=393 103 82 126 82
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4.2. EMODB

EmoDB, Cizelge 4.2'de gosterildigi gibi 7 duygu tiiriinde 535 konusma Orneginden
olusmaktadir. EmoDB veriseti, 5 uzun ve 5 kisa timceden olusmaktadir ve Almanca
dilindedir. 7 duygunun simiflandirilmasinda EmoDB'deki en yiiksek basar1 oran
%389,71'dir ve Parlak tarafindan 997 6znitelikle SVM-SMO simiflandirict kullanilarak
elde edilmistir [108].

Cizelge 4.2. EmoDB Verisetinde Duygu Dagilim1 [107].

Kizgin | Mutlu | Uzgiin | Korku | Nétr | Sikkin | Tiksinme

Kadin 67 44 37 33 40 46 35
Erkek 60 27 25 36 39 35 11
Toplam=535 | 127 71 62 69 79 81 46

EmoDB'de alg:1 testleri 20 denek tarafindan yapildi. Konusma oOrnekleri bilgisayar
tarafindan hakemlere sunuldu ve konusmaciin duygusu yam sira bu duyguyu ifade
ederken ne kadar ikna edici olduguna karar vermeleri istendi. Her konugsma 6rnegini bir
kez dinleyebilirler. Analizde kullanilmak tizere hakemler tarafindan belirli dogruluk ve

dogallik oranina sahip olan 6rnekler kabul edilip veritabanina dahil edildi.

4.3. IEMOCAP

Insan duygular1 konusma, el hareketleri, beden dili, ambiyans, yiiz hareketleri gibi bir¢ok
farkli yolla aktarilir. Bu nedenle, bazi duygusal veri kiimeleri konusma ornekleriyle
birlikte metin, resim ve video verileri de icerir. IEMOCAP veri kiimesi, Giiney
Kaliforniya Universitesi'ndeki Konusma Analizi ve Yorumlama Laboratuvari (SAIL)
tarafindan 10 aktorden gorsel-isitsel olarak toplanmistir. Aktorlerin ellerinde, yiizlerinde
ve kafalarinda, ortaya ¢ikan spontane konusmalar sirasinda el ve yiiz hareketlerinden ilgili
bilgileri yakalamak i¢in sensorler vardir. IEMOCAP yaklasik 12 saatlik ses ve video
verisi icerir. Iki kisilik iletisim konusmalar1 hedeflenmistir. Ayrica metinsel bilgiler de
saglar. IEMOCAP rol yapilarak olusturulmus bir veri kiimesidir ve 10039 6rnek igerir,
ancak bu caligmada smiflar arasindaki biiylik dengesizlik nedeniyle bazi duygusal
siiflar1 kullanmadik. Cizelge 4.3’te gosterildigi gibi sadece 2 tiksinti 6rnegi, sadece 3
sinift belirsiz 6rnek, 40 korku 6rnegi, 107 siirpriz 6rnek, 1421 kizgin 6rnek ve 1708 notr

ornek vardir. IEMOCAP verisetinde, Xxx kisaltmasi, hakemlerin sdylenisin duygusal
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sinift iizerinde anlasamadigi ornekleri gosterir ve ¢ok fazla Xxx etiketli 6rnek vardir.
Etiketleme 3 hakem ile yapilir. Bir 6rnegi tam olarak etiketlemek i¢in en az 2 hakem
etiket tizerinde anlagsmalidir. Etiketleme tutarliligini analiz etmek i¢in Fleiss Kappa [109]
istatistikleri kullanilmigtir. Numunelerin maksimum uzunlugu 34,1388 saniye minimum
uzunlugu 0,5849 saniye, ortalama uzunlugu 4,4601 saniye ve standart sapma 3,0647

saniyedir. Toplam uzunluk 44774,72406 saniyedir.

Cizelge 4.3. IEMOCAP Veri Kiimesinde Duygulara Gére Ornek Sayilari.

Dogaclama | Senaryo | Toplam

Kizgin 289 814 1103
Mutlu 284 311 595
Notr 1099 609 1708
Uzgiin 608 476 1084
Heyecanh 663 378 1041
Saskin 971 878 1849
Siirpriz 60 47 107
Korku 8 32 40
Tiksinti 1 1 2
Diger 1 2 3
Xxx 800 1707 2507
Toplam 4784 5255 10039

Duygu ortaya c¢ikarirken senaryolu oturumlar ve dogaglama senaryolar kullanilmistir.
Senaryolu oturumlarda (oyunlarin kullanimi) denekler ezberlenmis senaryolar1 prova
etmistir. Dogaclama senaryolarda, denekler belirli duygular1 ortaya ¢ikarmaya
caligmaktadirlar. Deneylere yedi profesyonel aktdr ve ii¢ iliniversite son siif dgrencisi
katild1. Cinsiyet dengesi 5 kadin ve 5 erkek oyuncu segilerek saglanir. Mutluluk i¢in
evlenmek, iizgiin duygu icin kanser olan arkadasini kaybetmek gibi farkli senaryolar
kullanildi. Kategorik duygular kizgin, mutlu, nétr, ilizgilin, tiksinti, korku, saskin,
heyecanli, siirpriz ve diger duygulardir. Giig, aktivasyon ve baskinlik duygusal

siiflandirmasi da yapilmistir. IEMOCAP veri kiimesinin Fleiss Kappa degeri 0,40't1r.

4.4. MELD

MELD, rol yapilarak elde edilmis bir gorsel-isitsel veri kiimesidir ve metinsel bilgiler de

saglar. Diyalog basina ikiden fazla konusmaci ile ¢ok gruplu ve ¢ok kisili duygusal

27



veriseti eksikligine ¢6ziim olmak i¢in tasarlanmig olup EmotionLines [110] wveri
kiimesinin gelismis bir siirlimiidiir. EmotionLines veri kiimesi yalnizca metinsel veriler
icerir. Bir televizyon dizisinden secilen 1.433 diyalog ve 13.708 duygusal konusma
orneginden olusur. Ornekler duygu (kizgin, nétr, iizgiin...) ve kanaat (olumlu, olumsuz,
notr) etiketleri ile etiketlenmistir. Orneklerin maksimum uzunlugu 304,98 saniye,
minimum uzunlugu 0,0835 saniye, ortalama uzunlugu 3,20 saniyedir. Toplam uzunluk
43993,66 saniyedir. Etiketleme Mutlu, Uzgiin, Korku, Kizgm, Siirpriz, Tiksinti, Notr
duygularin1 kapsar. Ayrica olumlu, olumsuz ve nétr kanaatlara gore de siiflandirma
yapilir. Duygu etiketlemelerinde kizgin, tiksinti, korku, iiziintii olumsuz olarak, mutlu
olumlu olarak etiketlenir. Siirpriz bazen olumlu bazen olumsuz olarak kabul edilir. Kanaat
etiketlemesinde Fleiss Kappa 0,91'e ulasmistir. Ornekler, konusma ve yazmada yiiksek
Ingilizce yeterliligine sahip yiiksek lisans dgrencisi olan ii¢ etiketleyici ile etiketlenmistir.
Son duygu etiketine karar vermek i¢in ¢ogunluk oylama plani kullanildi. Genel Fleiss
kappa puani1 0,43'tiir ve orijinal EmotionLines kappa puani olan 0,34'ten daha yiiksektir.
Cok kisa uzunlukta videolarin kullaniminin ve dagitiminin adil kullanim kategorisine
girdigini dogrulamak i¢in bir hukuk biirosuna danigilmistir. MELD verisetindeki duygu

smiflariin dagilimi Cizelge 4.4’te ayrintili olarak verilmektedir.

Cizelge 4.4. MELD Verisetindeki Duygu Simiflarinin Dagilimi.

Duygu | Ornek Sayisi
Kizgin 1607
Mutlu 2308
Notr 6436
Uzgiin 1002
Korku 358
Siirpriz 1636
Tiksinti 361
Toplam 13708

4.5. TEMEL FREKANS VERISETLERI

Temel frekans ¢alismalarinda Hillenbrand Sesli Harf Veriseti, Texas Sesli Harf Veriseti
ve TIMIT veri kiimesinin sesli harf kismin1 kullaniyoruz. Hillenbrand Sesli Harf veri
kiimesi, erkek, kadin, erkek cocuk ve kiz ¢cocuk konusma Ornekleri dahil olmak tizere

1668 sesli harften olusmaktadir. Orneklerin toplam uzunlugu 223,878 saniyedir ve
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dosyalarin uzunlugu 0,1280 ile 0,4295 saniye arasinda degismektedir. Ortalama uzunluk
0,134 ve standart sapma 0,0305 saniyedir. Texas Sesli Harf veri kiimesi, ¢ocuk, kadin ve
erkek sesli harfleri olan 3314 Ornekten olusan bir kiimedir. Toplam uzunluk 698,4711
saniyedir ve dosyalarin uzunlugu 0,069 ile 1,516 saniye arasinda degismektedir. Ortalama
uzunluk 0,210 saniyedir. TIMIT veriseti egitim, gelistirme ve test setlerine ayrilir. Bu
calismada, TIMIT kiimesinin SA ornekleri de dahil olmak iizere tiim sesli harflerini
kullaniyoruz. TIMIT SA oOrnekleri, asir1 68renme sorunlarina yol agmasi nedeniyle
smiflandirma uygulamalarinda kullanilmaz, ancak bu bizim durumumuzda gecerli
degildir. TIMIT sesli harf seti, 24017 kadin ve 54357 erkek sesi dahil olmak {izere toplam
78374 ornek igerir. Toplam uzunluk 7521,265 saniyedir, dosyalarin uzunlugu 0,0046 ile
0,4834 saniye arasindadir, ortalama uzunluk 0,0959 saniyedir. Cinsiyet dagilimi Cizelge
4.5'te gosterilmistir. Tiim verisetlerinde 6rnekler mono formattadir ve 6rnekleme frekansi

16 kHz’tir.

Cizelge 4.5. Temel Frekans Deneylerinde Kullanilan Verisetleri.

Erkek | Kadin | Kiz Cocuk | Erkek Cocuk

Hillenbrand | 540 576 228 324
Texas 1232 | 1110 972
TIMIT 54357 | 24017

Hillenbrand ve Texas Sesli Harf verisetleri temel frekans gercek degerlerini hazir olarak
vererek bize tahmini degerlerin dogrulugunu test etme acisindan kolaylik
saglamaktadirlar. Hillenbrand Sesli Harf verisetinde, temel frekans gercek degeri
otokorelasyon ve ardindan el diizenlemesi kullanilarak, Texas Sesli Harf verisetinde ise
yart otomatik LPC analizi ve gorsel uzman incelemesi ile hesaplanmistir. TIMIT
verisetinde transkripsiyonlar MIT'nin SPIRE (Surface Prior Information Reflectance
Estimation) programi kullanilarak elde edilir ve daha sonra deneyimli akustik fonetikg¢iler
tarafindan elle dogrulanir. Ancak TIMIT sesli harfleri i¢in temel frekans gercek degerleri
hesaplanmamistir. Bu nedenle, HDM, otokorelasyon, kepstrum, YAAPT, CREPE ve
FCN yontemleri tarafindan bulunan fO degerlerinin ortalamasini TIMIT veri kiimesi
tarafindan saglanan cinsiyet etiketleriyle birlikte tutarli bir sekilde kullanarak temel
frekans gercek degerlerini olusturduk. TIMIT veri kiimesinin bazi 6rneklerinde, frekans
spektrumunda gorsel uzman incelemesi ile dahi temel frekansi bulmak ¢ok zordur.

Harmonikler arasi araliklar neredeyse rastgele bir sekilde yayilmaktadir.
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4.6. OZNITELIK SECME

Caligmanin bu boliimiinde Information Gain ve Correlation Based Feature Selection
Subset Evaluator oznitelik secicileri tanitiyoruz. Oznitelik segme belirli sayidaki
Ozniteliklerden bazi kriterleri kullanarak gereksiz Oznitelikleri ayiklar ve Oznitelik
sayisini azaltmay1 hedefler. Siniflandiricilar bu sayede daha hizli ¢alisir ve daha iyi

sonuglarda elde edebilirler.

4.6.1. Information Gain Oznitelik Segcici

Information Gain 6znitelik segici, 6zniteliklerin siiflara gore bilgi kazanglarini 6lgerek
degerlendirir. Iyi 6znitelikler maksimum bilgi kazanc1 verir ve ilgisiz 6znitelikler hi¢ veya
az bilgi kazanci verir. Bilgi kazanci entropideki azalmay1 6l¢en bir metriktir. Entropi, veri
kiimesindeki safsizliktir. Bir veri kiimesini boldiiglimiizde, iyi bir kriter kullanmaliyiz.
Boliinme ne kadar iyi ise, simiflarin goriiniirliigli de o kadar iyidir. Bu calismada
Information Gain 6znitelik segme metodunu Weka aracindaki Ranker arama yontemi ile
kullandik. Ranker, entropi gibi yontemlerle 6znitelikleri ayr1 ayr1 degerlendirmek igin
kullanilir. Ranker, Ozniteliklerin alt kiimelerini bulmak i¢in bir arama algoritmasi
degildir, bunun yerine Oznitelikleri bilgi kazancina gore siralar. Ayrica, Onceden
tanimlanmis bir esik degeri kullanarak oznitelikleri seger. Diisiik dereceli 6znitelikleri

kaldirmak i¢in bir esik degeri ayarlanabilir [26], [27].

4.6.2. CFS Subset Oznitelik Secici

CFS Subset Evaluator 6znitelik alt kiimelerini ¢ift yonlii olarak degerlendirmek igin
korelasyon katsayilarini kullanir ve birbirleriyle en az ilgisi olan 6znitelikleri bulmaya
caligir. CFS algoritmasinin ana kriteri, gogunlukla siniflarla yiiksek iligkili ve birbirleriyle
diisiik iliskili 6znitelikleri bulmaktir. Gereksiz 6znitelikler, siniflarla diisiik korelasyonlari
ve diger Ozniteliklerden bir veya daha fazlasi ile yliksek korelasyonlar1 nedeniyle
birakilacaktir. Ozellik secimi 6lgiitleri, bu 6zelligin tahmin giiciine baghdir. Bu tezde,
CFS, Weka aracindaki LFS (Linear Forward Selection) algoritmasi ile uygulanmaktadir.
LFS, BestFirst [111] aramasinin bir uzantisidir ve Ozellik alt alan1 arama
degerlendirmelerinin sayisini azaltir. LFS, her adimda 6znitelik genisletmelerinin sayisin
azaltir ve Oznitelikleri ayri ayri siralamak igin iki ¢alisma moduna sahiptir. Ik mod,
ileriye doniik en iyi ilk arama kullanarak ilk-k 6zelliklerinde calisir. ikinci mod, iist

siralardaki k 6zelliklerden yeni bir 6zellik ekleyerek en iyi alt kiimeyi genisletir. Islem
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modu, geri izleme derecesi, arama dnbelleginin boyutu, 6zelliklerin baslangig listesi ve k

degeri herhangi bir karar algoritmasi tarafindan belirlenebilir [27].

4.7. DENGESIZ DAGILIMLI VERi iISLEME YONTEMLERI

Dengesiz dagilimli veriler makine 6grenimi uygulamalar1 i¢in ¢ok ciddi bir sorundur.
Dengesiz veri kiimelerinde, bazi smiflarin 6rneklerinin sayisi diger siniflardan ¢ok
diisiiktiir ve bu durum, smiflandiricilarin 6rnek sayisi ¢cok olan sinifi agir1 6grenmesine
neden olur. Siiflandirma sonuglar1 6nyargili ve yanlis olma egilimindedir. Asir1 6grenme
ve dengesiz karmasiklik matrisi bu tiir veri kiimelerinin yaygin sorunlardir.
Dengesizligin nedeni farkli olabilir. Onyargili drnekleme, 6lgiim hatalar1 ve drnekleme
alaninin sorunlu dogas1 bu nedenler arasindadir. Ornegin, kanserli hasta veri kiimelerinde,
dogal olarak kanserli olmayan 6rneklerin sayisi, kanserli 6rneklerin sayisina kiyasla ¢cok
yuksektir. Makine 6grenimi gorevlerinde dengesizlik sorunuyla miicadele etmek igin
birgok teknik kullamilir. Ornek azaltma, érnek tiiretme, SMOTE (Synthetic Minority
Oversampling Technique) [112], Bagging [113], AdaBoost (Adaptive Boosting) [114],
XGBoost (Extended Gradient Boost) [115] gibi topluluk siniflandiricili metotlar
dengesizlik problemi i¢in ¢o6ziim olabilir. Dogrudan basar1 orani kullanmak yerine
Karmasiklik Matrisi (Confusion Matrix), Hassasiyet (Precision), F1 skoru, F-Beta olgiiti,
Kappa, Duyarlilik (Sensitivity), Ozgiilliik (Specificity), Geometrik Ortalama, Capraz
Entropi, BrierScore, ROC (Receiver Operating Characteristics), ROC AUC (Area Under
Curve), PR (Precision-Recall) AUC metrikleri de dengesizlik problemlerinin ¢6ziimii i¢in

kullanilabilir [116]-[118].
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5. SONUCLAR

Bu boliimde, SVM, NVIDIA CNN, 1B CNN, LSTM ve Bidirectional LSTM kullanarak
EmoSTAR, EmoDB, IEMOCAP ve MELD veri kiimelerinde Information Gain Oznitelik
secici, CFS Subset Oznitelik segici, Veri Tiiretme ve Dengesiz Veri Metotlar
deneylerimizi ele aliyoruz. SVM i¢in Weka 3.6.10, Derin Ogrenme modelleri i¢in Python
3.6.5 [119] ile Tensorflow 1.7.1 tabanlh [120] Keras 2.2.4 [121] siirlimiinii, 6znitelik
cikarma i¢in MATLAB 2019a siiriimiinti kullandik. Diger derin 6grenme platformlarinin
bir karsilastirmas1 Kabakus tarafindan [122]’de verilmistir. Ses dosyalar1 512 6rnekli
cerceveleme ve 256 Ornekli pencereleme ile islenmektedir. Onvurgu 0=0,97 ile
uygulanmistir. Ses dosyalar1 6rnekleme frekansi 16000 Hz olmak iizere tek kanallidir.

Tim smiflandirmalar %70 egitim ve %30 test verileri ile yapilmustir.

5.1. TUM OZNITELIKLERLE YAPILAN DENEYLER

EmoSTAR, EmoDB, IEMOCAP ve MELD veri kiimeleri {izerinde SVM, NVIDIA CNN
modeli (CNN1), 1B konvolusyon katmanlarina sahip ikinci bir CNN modeli (CNN2),
LSTM ve Bidirectional LSTM kullanarak konusma duygu tanima deneylerimizi
gergeklestirdik. Giris olarak o©nerilen EFB filtrelerini, Mel filtrelerini ve MFCC
ozelliklerini kullandik. Mel ve MFCC o6zellikleri Auditory Toolbox [123] kullanilarak
elde edilmistir. EFB filtreleri de ayn1 koddan uyarlanmistir. 4-duygulu (Kizgin, Mutlu,
Nétr, Uzgiin) ve 7 duygulu (Kizgin, Mutlu, Nétr, Uzgiin, Korku, Tiksinti, Can Sikintis1)
smiflandirmalar ¢alistirllmistir. EFB ve MFCC 06znitelik setleri 573 (13 filtre, 13 delta,
22 istatistik fonksiyon), Mel filtre 6znitelik setleri ise 1761 (40 filtre, 40 delta, 22 istatistik
fonksiyon) oznitelik icermektedir. Oznitelik c¢ikarma igin kullanilan istatistik
fonksiyonlar en biiyiik deger, en kiiciik deger, en biiylik deger noktasi, en kiiciik deger
noktasi, deger araligi, ortalama, standart sapma, varyans, egrilik, diklik, 1., 2., 3.
ceyrekler, 1., 2., 3., ¢eyrek araliklari, 90 ve 98 yiizdelikler, 1. ve 2. dogrusal yaklasim
katsayilar1, dogrusal hata yaklasiklig1, karesel hata yaklagikligidir. Tam 6znitelik setleri,
HDM algoritmasi kullanilarak elde edilen temel frekansa dayali prozodik 6zellikleri de
(temel frekans, sifir gecis orani, enerji) icermektedir. EFB ve MFCC Tam 6znitelik setleri

705, Mel filtre Tam 6znitelik setleri ise 1893 Oznitelik igermektedir.
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Sonuglardan goriilebilecegi gibi onerilen EFB filtreleri Mel ve MFCC’ye gore daha iyi
veya karsilastirilabilir sonuglar tiretmekte, hesaplanmalar1 daha hizli ve yorumlanmalari
daha kolaydir. EFB filtreleri deneylerin ¢ogunlugunda MFCC 6zelliklerinden daha iistiin
oldugu gibi Mel filtre bankalariyla da ciddi bir rekabet icindedir. SVM, Derin modellere
gore oldukca basarilidir. Algoritma sonuglart arasinda biiyiik farklar vardir. Model
karmagiklig1 mutlaka daha yiiksek basari1 orani anlamina gelmemektedir. Basar1 oranlari,
veri kiimesi ve yonteme gore biiyiik dlgiide degismektedir. Kirmiz1 degerler, belirtilen
veri kiimesinin en 1yl performansini, kalin degerler belirtilen siitundaki en iyi degeri
gostermektedir. Asagidaki ¢izelgelerde K, Kizgm; M, Mutlu; N, Nétr; U, Uzgiin; S,
Sikkin; T, Tiksinti; Kr, Korku duygu siniflarini temsil etmektedir. CNN1 NVIDIA CNN
modelini, CNN2 ise 1B CNN modelini gostermektedir.

Cizelge 5.1 ve Sekil 5.1°den goriilecegi gibi 7-duygulu EmoDB verisetinde en basarili
sonug %77,02 ile Mel filtre bankalar1 ve LSTM ile elde edilmistir. EFB biitiin deneylerde
MFCC’den daha 1yi sonuglar iiretmistir. SVM bu siiflandirmalarda oldukga basarili bir
performans sergileyerek NVIDIA CNN (CNNT1), CNN2 ve BiLSTM modellerinden daha

1yi sonuglar liretebilmistir.

Cizelge 5.1. 7-Duygulu EmoDB Uzerindeki Deney Sonuglari (%ACC).

7-duygu (K,M,N,U,S,T.Kr) | SVM | CNN1 | CNN2 | LSTM | BiLSTM
EmoDB EFB 73,27 | 67,08 | 67,70 | 65,22 64,59
EmoDB Mel 75,88 | 73,29 | 67,08 | 77,02 75,15
EmoDB MFCC 72,33 | 65,22 | 66,46 | 62,73 63,35

7-Duygulu EmoDB igin Siniflandirici ve Ozniteliklere Gére Basari Oranlari (ACC)
T
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Sekil 5.1. 7-duygulu EmoDB iizerindeki deney sonuglarinin ¢gubuk grafikleri.

Cizelge 5.2 ve Sekil 5.2°den goriilecegi gibi 7-duygulu EmoDB verisetinde prozodik
ozellikler eklenerek en basarili sonug %80,37 ile Mel filtre bankalari ve SVM
siniflandiriciyla elde edilmistir. EFB biitiin deneylerde MFCC’den daha iyi sonuclar

tiretmis ve Mel filtreleri ile de rekabet i¢indedir.
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Cizelge 5.2. 7-Duygulu EmoDB Uzerindeki Prozodik Oznitelikler Eklenerek Yapilan
Deney Sonuglar1 (%ACC).

7-duygu (K,M,N,U,S,T,Kr) | SVM | CNN1 | CNN2 | LSTM | BiLSTM
EmoDB Tam EFB 79,25 | 72,05 | 67,08 | 76,40 74,53
EmoDB Tam Mel 80,37 | 72,67 | 66,46 | 77,64 78,26
EmoDB Tam MFCC 75,32 | 70,81 | 60,25 | 74,53 73,29

7-Duygulu EmoDB igin Siniflandirici ve Tam Ozniteliklere Gére Basar Oranlari (ACC)
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Sekil 5.2. 7-duygulu EmoDB iizerindeki prozodik 6znitelikler eklenerek yapilan deney

sonuglarmin ¢cubuk grafikleri.

Cizelge 5.3 ve Sekil 5.3’ten goriilecegi gibi 4-duygulu EmoDB verisetinde en basarili
sonu¢ EFB filtre bankalar1 ve NVIDIA CNN (CNN1) ile elde edilmistir. EFB biitiin

deneylerde Mel filtreleri ve MFCC’den daha iyi sonuglar iiretmistir.

Cizelge 5.3. 4-Duygulu EmoDB Uzerindeki Deney Sonuglari (%ACC).

ACC (%)

4-duygu (K,M,N,U) | SVM | CNN1 | CNN2 | LSTM | BiLSTM
EmoDB EFB 87,61 | 89,22 | 82,35 | 86,27 86,27
EmoDB Mel 85,54 | 84,31 | 76,47 | 85,29 86,27
EmoDB MFCC 82,89 | 80,39 | 76,47 | 84,31 82,35
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Sekil 5.3. 4-duygulu EmoDB {izerindeki deney sonuglarinin gubuk grafikleri.

Cizelge 5.4 ve Sekil 5.4’ten goriilecegi gibi 4-duygulu EmoDB verisetinde prozodik

Oznitelikler eklenerek en basarili sonu¢ EFB filtreleri ve MFCC ile BiLSTM kullanilarak

elde edilmistir. EFB, CNN2 ve BiLSTM disindaki biitiin deneylerde MFCC’den daha iyi

sonuglar liretmistir.
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Cizelge 5.4. 4-Duygulu EmoDB Uzerindeki Prozodik Oznitelikler Eklenerek Yapilan
Deney Sonuglari (%ACC).

4-duygu (K,M,N,U) | SVM | CNN1 | CNN2 | LSTM | BiLSTM
EmoDB Tam EFB | 88,79 | 86,27 | 80,39 | 76,40 | 89,83
EmoDB Tam Mel | 87,31 | 84,31 | 84,31 | 77,64 | 88,98
EmoDB Tam MFCC | 83,18 | 82,35 | 80,39 | 74,53 | 89,83

4-Duygulu EmoDB icin Siniflandirici ve Tam Ozniteliklere Gére Basan Oranlari (ACC)
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Sekil 5.4. 4-duygulu EmoDB iizerindeki prozodik 6znitelikler eklenerek yapilan deney

ACC (%)
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sonuglarmin ¢ubuk grafikleri.

Cizelge 5.5 ve Sekil 5.5’ten goriilecegi gibi 4-duygulu EmoSTAR verisetinde EFB,
MFCC ve Mel filtreleri degisik siiflandiricilarla %90,68 ile en basarili sonuclari elde
edebilmislerdir. Bu deneylerde EFB SVM, NVIDIA CNN (CNNI1) ve CNN2 ile
MFCC’den daha iyi sonuglar elde edebilmistir.

Cizelge 5.5. 4-Duygulu EmoSTAR Uzerindeki Deney Sonuglar1 (%ACC).

4-duygu (K,M,N,U) | SVM | CNN1 | CNN2 | LSTM | BiLSTM
EmoSTAR EFB 90,58 | 90,68 | 87,29 | 84,75 84,75
EmoSTAR Mel 89,56 | 90,68 | 88,14 | 86,44 86,44
EmoSTAR MFCC | 87,53 | 87,29 | 85,59 | 90,68 90,68

EmoSTAR icin Siniflandirici ve Ozniteliklere Gére Basan Oranlari (ACC)
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Sekil 5.5. 4-duygulu EmoSTAR {izerindeki deney sonuglarinin ¢ubuk grafikleri.
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Cizelge 5.6 ve Sekil 5.6’dan goriilecegi gibi 4-duygulu EmoSTAR verisetinde prozodik
Oznitelikler eklenerek EFB, %93,63 ile SVM siniflandiricida MFCC ve Mel filtrelerinden
daha basarili sonug elde etmistir. Bu deneylerde EFB SVM, NVIDIA CNN (CNN1) ve
CNN2 ile MFCC’den daha iyi sonuglar elde edebilmistir.
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Cizelge 5.6. 4-Duygulu EmoSTAR Uzerindeki Prozodik Oznitelikler Eklenerek Yapilan
Deney Sonuglari (%ACC).

4-duygu (K,M,N,U) SVM | CNN1 | CNN2 | LSTM | BiLSTM
EmoSTAR Tam EFB | 93.63 | 92,37 | 87,29 | 90,68 | 86,27
EmoSTAR Tam Mel | 92,36 | 93,22 | 84,75 | 90,68 | 85,29
EmoSTAR Tam MFCC | 90,58 | 91,53 | 88,98 | 83,98 | 86,27

EmoSTAR i¢in Siniflandirici ve Tam Ozniteliklere Gére Basari Oranlari (ACC)
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Sekil 5.6. 4-duygulu EmoSTAR iizerindeki prozodik 6znitelikler eklenerek yapilan
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deney sonuglarin ¢cubuk grafikleri.

Cizelge 5.7 ve Sekil 5.7°den goriilecegi gibi 4-duygulu IEMOCAP verisetinde Mel
filtreleri, %65,03 ile NVIDIA CNN (CNNI1) smiflandiricisinda MFCC ve EFB
filtrelerinden daha basarili sonug elde etmistir. Bu deneylerde EFB biitiin deneylerde

MFCC’den daha iyi sonuglar elde edebilmis ve Mel filtreleri ile rekabet halindedir.

Cizelge 5.7. 4-Duygulu IEMOCAP Uzerindeki Deney Sonuglari (%ACC).

4-duygu (K,M,N,U) | SVM | CNN1 | CNN2 | LSTM | BiLSTM
IEMOCAP EFB 62,37 | 63,85 | 57,31 | 61,32 59,69
IEMOCAP Mel 62,08 | 65,03 | 61,54 | 61,47 60,13
IEMOCAP MFCC | 60,99 | 59,32 | 42,84 | 59,02 59,02

4-Duygulu IEMOCAP igin Siniflandirici ve Ozniteliklere Gore Basari Oranlar (ACC)
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Sekil 5.7. 4-duygulu IEMOCAP iizerindeki deney sonuglarinin ¢ubuk grafikleri.

Cizelge 5.8 ve Sekil 5.8’den goriilecegi gibi 4-duygulu IEMOCAP verisetinde prozodik
Oznitelikler eklenerek Mel filtreleri %65,30 ile SVM siniflandiricisinda MFCC ve EFB
filtrelerinden daha basarili sonug elde etmistir. EFB, CNN2 disinda kalan deneylerde
MFCC’den daha iyi sonuclar elde edebilmis ve Mel filtreleri ile rekabet halindedir.
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Cizelge 5.8. 4-Duygulu IEMOCAP Uzerindeki Prozodik Oznitelikler Eklenerek Yapilan

ACC (%)

§

Deney Sonuglari (%ACC).

4-duygu (K,M,N,0) SVM | CNN1 | CNN2 | LSTM | BiLSTM
IEMOCAP Tam EFB | 64,81 | 64,07 | 59,61 | 64,07 | 62,36
IEMOCAP Tam Mel | 65,30 | 6325 | 60,58 | 63,18 | 62,66
IEMOCAP Tam MFCC | 63,54 | 6325 | 59,99 | 60,95 | 60,13

4-Duygulu IEMOCAP igin Siniflandirici ve Tam Ozniteliklere Gore Basari Oranlari (ACC)
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Sekil 5.8. 4-duygulu IEMOCAP {izerindeki prozodik 6znitelikler eklenerek yapilan

deney sonuglarinin ¢cubuk grafikleri.

Cizelge 5.9 ve Sekil 5.9°da IEMOCAP verisetinde egitim seti %70, test seti %30 olarak
ayrildiktan sonra dogrulama (validation) setini de egitim setinin %30’u olacak sekilde
secerek deneyimizi gergeklestiriyoruz. Cizelge 5.9 ve Sekil 5.9°dan goriilecegi gibi 4-
duygulu IEMOCAP verisetinde EFB filtreleri, %63,32 ile NVIDIA CNN (CNN1)
siiflandiricisinda MFCC ve EFB filtrelerinden daha basarili sonug elde etmistir. Bu
deneylerde EFB biitiin deneylerde Mel filtreleri ve MFCC’den daha iyi sonuclar elde

edebilmistir.

Cizelge 5.9. 4-Duygulu IEMOCAP Uzerindeki Deney Sonuglari (%ACC).

100

ACC (%)

§

4-duygu (K,M,N,U) | SVM | CNN1 | CNN2 | LSTM | BiLSTM
IEMOCAP EFB | 62,37 | 6332 | 59,83 | 61,02 | 62,06
IEMOCAP Mel 62,08 | 61,54 | 55,90 | 58,42 | 59,61
IEMOCAP MFCC | 60,99 | 59.68 | 53,30 | 57,46 | 5538

4-Duygulu IEMOCAP igin Siniflandirici ve Ozniteliklere Gére Basari Oranlarn (ACC)
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Sekil 5.9. 4-duygulu IEMOCAP iizerindeki deney sonuglarinin ¢ubuk grafikleri.
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Cizelge 5.10 ve Sekil 5.10°da IEMOCAP verisetinde egitim seti %70, test seti %30 olarak
ayrildiktan sonra dogrulama (validation) setini de egitim setinin %30’u olacak sekilde
secerek deneyimizi gerceklestiriyoruz. Cizelge 5.10 ve Sekil 5.10’dan goriilecegi gibi 4-
duygulu IEMOCAP verisetinde prozodik 6znitelikler eklenerek Mel filtreleri %65,30 ile
SVM smiflandiricisinda MFCC ve EFB filtrelerinden daha basarili sonug elde etmistir.
EFB, biitiin deneylerde MFCC’den daha iyi sonuglar elde edebilmistir. EFB filtreleri
CNN2, LSTM ve BiLSTM smiflandiricilarda Mel filtrelerinden daha iyi sonuglar
iretebilmistir. SVM bu deneyde biitiin 6znitelik setleri i¢in en basarili siniflandiric olarak

kendini gostermektedir.

Cizelge 5.10. 4-Duygulu IEMOCAP Uzerindeki Prozodik Oznitelikler Eklenerek
Yapilan Deney Sonuglar1 (%ACC).

4-duygu (K,M,N,U) SVM | CNN1 | CNN2 | LSTM | BiLSTM
IEMOCAP Tam EFB | 64,81 | 63,25 | 60,28 | 62,13 | 63,47
IEMOCAP Tam Mel | 6530 | 64,29 | 56,05 | 59,98 | 61,61
TIEMOCAP Tam MFCC | 63,54 | 59,83 | 57,23 | 60,50 | 59,09

4-Duygulu IEMOCAP igin Siniflandiric ve Tam Ozniteliklere Gore Basari Oranlari (ACC)
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Sekil 5.10. 4-duygulu IEMOCAP {izerindeki prozodik 6znitelikler eklenerek yapilan

deney sonuglarinin ¢ubuk grafikleri.

Cizelge 5.11 ve Sekil 5.11°den goriilecegi gibi 4-duygulu MELD verisetinde MFCC
filtreleri, %57,08 ile CNN2 siniflandiricisinda Mel filtreleri ve EFB filtrelerinden daha
basarili sonu¢ elde etmistir. SVM smiflandiricinin performans: oldukca yiiksektir ve

MFCC 06znitelik setinin CNN2 siniflandiricist disindaki tiim deneylerde en yiiksektir.

Cizelge 5.11. 4-Duygulu MELD Uzerindeki Deney Sonuglar1 (%ACC).

4-duygu (K,M,N,U) | SVM | CNN1 | CNN2 | LSTM | BiLSTM
MELD EFB 56,68 | 50,47 | 55,81 | 47,65 | 44,80
MELD Mel 56,63 | 51,70 | 55,81 | 45,01 | 45,95
MELD MFCC 56,69 | 51,20 | 57.08 | 49,50 | 47,36
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4-Duygulu MELD igin Siniflandirici ve Ozniteliklere Gére Basari Oranlan (ACC)
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Sekil 5.11. 4-duygulu MELD {izerindeki deney sonuglarinin ¢gubuk grafikleri.

MFCC

Cizelge 5.12 ve Sekil 5.12°den goriilecegi gibi 4-duygulu IEMOCAP verisetinde
prozodik ozellikler eklenerek Mel filtreleri, %57,25 ile SVM siniflandiricisinda MFCC

ve EFB filtrelerinden daha basarili sonug elde etmistir.

Cizelge 5.12. 4-Duygulu MELD Uzerindeki Prozodik Oznitelikler Eklenerek Yapilan

Deney Sonuglar1 (%ACC).

4-duygu (K,M,N,U) | SVM | CNN1 | CNN2 | LSTM | BiLSTM
MELD Tam EFB | 56,79 | 51,64 | 57,19 | 45,10 | 46,71
MELD Tam Mel | 57,25 | 53,20 | 56,46 | 46,15 | 46,24
MELD Tam MFCC | 57,00 | 51,17 | 56,14 | 39.87 | 45,86

4-Duygulu MELD igin Siniflandirici ve Tam Ozniteliklere Gore Basari Oranlari (ACC)
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Sekil 5.12. 4-duygulu MELD iizerindeki prozodik 6znitelikler eklenerek yapilan deney

sonuglarinin ¢ubuk grafikleri.

5.2. INFORMATION GAIN OZNITELIK SECICi DENEYLERI

Bilgi Kazanci, ozelliklerin etkinligi hakkinda bir fikir edinmek i¢in ¢ok kullanigh ve

yaygin olarak kullanilan bir metriktir. Deneylerimizde, esik olarak 0,01'den fazla

bilgi

kazancina sahip 0znitelikleri Weka aracini kullanarak segtik. Information Gain’de sec¢ilen

ozniteliklerin say1s1 CFS Subset Evaluator 6znitelik segicisine kiyasla ¢cok yiiksektir.

filtre bankalari, CFS Subset Evaluator oznitelik segicisine kiyasla yiiksek son
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iretmektedir. Siniflandiricilar arasinda belirgin bir {stiinliik farki olmamasina ragmen
EFB filtreleri Mel filtreleri ve MFCC’ye gore daha basarilidir. Bu boliimdeki ¢izelgelerde
parantez i¢indeki sayilar Information Gain 6znitelik segici ile segilen 6znitelik sayisini

gostermektedir.

Cizelge 5.13 ve Sekil 5.13’ten goriilecegi gibi 7-duygulu EmoDB verisetinde Mel
filtreleri, %77,02 ile LSTM siniflandiricisinda MFCC ve EFB filtrelerinden daha basarili
sonug elde etmistir. EFB filtrelerinde secilen 6znitelik sayis1 401, Mel filtrelerinde secilen
Oznitelik sayis1t 1134’e gore oldukca azdir. Bu deneylerde EFB, biitiin deneylerde
MFCC’den daha 1yi sonuglar elde edebilmistir. EFB filtreleri en iyi sonucu %73,64 ile
SVM siniflandirict ile elde etmistir. Mel filtreleri bu deneylerde bariz bir istiinliik
gostermektedir. Derin 6grenme modellerinde MFCC ile Mel filtreleri arasindaki farklar

oldukga dikkat ¢ekicidir ve LSTM siniflandirici da 11,80’e ulagmustir.

Cizelge 5.13. 7-Duygulu EmoDB Uzerindeki Information Gain Oznitelik Segici Deney
Sonuglari (%ACC).

7-duygu (K,M,N,U,S,T.Kr) | SVM | CNN1 | CNN2 | LSTM | BiLSTM
EmoDB EFB (401) 73,64 | 70,81 | 65,22 | 70,81 69,57
EmoDB Mel (1134) 75,14 | 74,53 | 68,32 | 77,02 75,78
EmoDB MFCC (311) 72,52 | 67,70 | 64,60 | 65,22 65,22

7-Duygulu EmoDB igin Siniflandirici ve Ozniteliklere Gére Bagar Oranlari (ACC)
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Sekil 5.13. 7-duygulu EmoDB iizerindeki Information Gain 6znitelik se¢ici deney
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sonuglarinin gubuk grafikleri.

Cizelge 5.14 ve Sekil 5.14’ten goriilecegi gibi 7-duygulu EmoDB verisetinde prozodik
Oznitelikler eklenerek EFB ve Mel filtreleri, %78,88 ile sirasiyla LSTM ve BiLSTM
siniflandiricilarinda en basarili sonucu elde etmislerdir. Bu deneylerde EFB, SVM
disindaki deneylerde MFCC’den daha iyi sonuclar elde edebilmistir. Ayrica EFB
filtrelerinde secilen 6znitelik sayisi 471, Mel filtrelerinde secilen 6znitelik sayis1 1204’

gore oldukca azdir.
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Cizelge 5.14. 7-Duygulu EmoDB Uzerindeki Prozodik Oznitelikler Eklenerek Yapilan

ACC (%)

Information Gain Oznitelik Secici Deney Sonuglari (%ACC).

7-duygu (K,M,N,U.S,T.Kr) | SVM | CNN1 | CNN2 | LSTM | BiLSTM
EmoDB Tam EFB (471) | 77,19 | 73,29 | 67,70 | 78,88 | 78,26
EmoDB Tam Mel (1204) | 77,75 | 73,91 | 72,67 | 78,26 | 78,88
EmoDB Tam MFCC (381) | 77,94 | 68,32 | 63,35 | 71,43 | 71,43

7-Duygulu EmoDB igin Siniflandirici ve Tam Ozniteliklere Gére Basari Oranlari (ACC)
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Sekil 5.14. 7-duygulu EmoDB {izerindeki prozodik 6znitelikler eklenerek yapilan

Information Gain 6znitelik se¢ici deney sonuglarinin ¢ubuk grafikleri.

-1 1 B I

Cizelge 5.15 ve Sekil 5.15’ten goriilecegi gibi 4-duygulu EmoDB verisetinde EFB
filtreleri, %88,24 ile CNN2 siniflandiricisinda MFCC ve Mel filtrelerinden daha basarili

sonug elde etmistir. Bu deneylerde EFB, biitiin deneylerde MFCC’den daha iyi sonuglar

elde edebilmistir. Ayrica EFB filtrelerinde secilen 6znitelik sayis1 412, Mel filtrelerinde

secilen Oznitelik sayis1 1166’ya gore oldukga azdir.

Cizelge 5.15. 4-Duygulu EmoDB Uzerindeki Information Gain Oznitelik Segici Deney

ACC (%)

Sonuglar1 (%ACC).

4-duygu (K,M,N,U) | SVM | CNN1 | CNN2 | LSTM | BiLSTM
EmoDB EFB (412) | 87,90 | 86,27 | 88,24 | 86,27 | 87,25
EmoDB Mel (1166) | 85,84 | 87,25 | 84,31 | 8529 | 8529
EmoDB MFCC (365) | 84,36 | 81,37 | 85,29 | 83,33 | 83,33

4-Duygulu EmoDB igin Siniflandirici ve Ozniteliklere Gére Basar Oranlar (ACC)
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Sekil 5.15. 4-duygulu EmoDB iizerindeki Information Gain 6znitelik se¢ici deney
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sonuglarinin ¢ubuk grafikleri.
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Cizelge 5.16 ve Sekil 5.16’dan goriilecegi gibi 4-duygulu EmoDB verisetinde prozodik
Oznitelikler eklenerek EFB filtreleri %87,90 basar1 oran1 ile SVM siniflandiricisinda Mel
filtreleri ve MFCC 0Oznitelik setlerinden daha basarili sonuglar elde etmistir. Bu kisimda
EFB biitiin deneylerde MFCC ve Mel filtrelerinden daha iyi sonuglar elde edebilmistir.
Ayrica EFB filtrelerinde secilen 6znitelik sayis1 482, Mel filtrelerinde secilen 6znitelik
sayist 1236’ya gore oldukca azdir. SVM siniflandiricinin basarist ise oldukga dikkat
cekicidir. EFB ve MFCC veri kiimelerinden secilen 6znitelik sayisi birbirine oldukca

yakindir.

Cizelge 5.16. 4-Duygulu EmoDB Uzerindeki Prozodik Oznitelikler Eklenerek Yapilan
Information Gain Oznitelik Secici Deney Sonuglar1 (%ACC).
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4-duygu (K,M,N, ) SVM | CNN1 | CNN2 | LSTM | BiLSTM
EmoDB Tam EFB (482) | 87,90 | 87,25 | 85,29 | 86,27 | 86,27
EmoDB Tam Mel (1236) | 85,54 | 86,27 | 84,31 | 83,33 | 83,33
EmoDB Tam MFCC (435) | 85,54 | 81,37 | 82,35 | 84,31 | 8235

4-Duygulu EmoDB igin Siniflandirici ve Tam Ozniteliklere Gére Basari Oranlari (ACC)
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Sekil 5.16. 4-duygulu EmoDB {izerindeki prozodik 6znitelikler eklenerek yapilan

Information Gain 6znitelik se¢ici deney sonuglarinin ¢ubuk grafikleri.

Cizelge 5.17 ve Sekil 5.17den goriilebilecegi gibi 4-duygulu EmoSTAR veri kiimesinde
EFB filtreleri NVIDIA CNN (CNN1) siniflandiricisini kullanarak %94,92 basari orani ile
Mel filtreleri ve MFCC’den daha basarili sonug elde etmistir. Ayrica EFB filtrelerinde
secilen Oznitelik sayis1 427, Mel filtrelerinde segilen 6znitelik sayis1 1259’a gore oldukca

azdir. EFB daha az sayida 6znitelikle daha iyi sonuclar liretebilmektedir.

Cizelge 5.17. 4-Duygulu EmoSTAR Uzerindeki Information Gain Oznitelik Segici
Deney Sonuglar1 (%ACC).

4-duygu (K,M,N, ) SVM | CNN1 | CNN2 | LSTM | BiLSTM
EmoSTAR EFB (427) | 92,87 | 9492 | 89,83 | 83,90 | 83,90
EmoSTAR Mel (1259) | 91,34 | 9322 | 86,44 | 89,83 | 90,68
EmoSTAR MFCC (386) | 90,07 | 88,98 | 83,90 | 86,44 | 8559
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EmoSTAR icin Siniflandirici ve Ozniteliklere Gére Basan Oranlari (ACC)
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Sekil 5.17. 4-duygulu EmoSTAR iizerindeki Information Gain 6znitelik se¢ici deney

sonuclarinin ¢ubuk grafikleri.

Cizelge 5.18 ve Sekil 5.18’den goriilecegi gibi 4-duygulu EmoSTAR verisetinde
prozodik Oznitelikler eklenerek EFB filtreleri %94,65 ile SVM siniflandiricisinda Mel
filtreleri ve MFCC’den daha basarili sonug elde etmistir. Bu deneylerde EFB, LSTM ve
BiLSTM disindaki deneylerde MFCC’den daha iyi sonuglar elde edebilmistir. Ayrica
EFB filtrelerinde segilen 6znitelik sayis1 516, Mel filtrelerinde secilen 6znitelik sayisi
1348’e gore oldukca azdir.

Cizelge 5.18. 4-Duygulu EmoSTAR Uzerindeki Prozodik Oznitelikler Eklenerek
Yapilan Information Gain Oznitelik Segici Deney Sonuglar1 (%ACC).

4-duygu (K,M,N,U) SVM | CNN1 | CNN2 | LSTM | BiLSTM
EmoSTAR Tam EFB (516) 94,65 | 93,22 | 92,37 | 88,98 90,68
EmoSTAR Tam Mel (1348) | 94,14 | 94,07 | 91,53 | 92,37 92,37
EmoSTAR Tam MFCC (475) | 93,63 | 92,37 | 89,83 | 94,07 92,37

EmoSTAR igin Siniflandirici ve Tam Ozniteliklere Gére Bagari Oranlari (ACC)
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Sekil 5.18. 4-duygulu EmoSTAR iizerindeki prozodik 6znitelikler eklenerek yapilan

Information Gain 6znitelik secici deney sonuglarinin ¢ubuk grafikleri.

Cizelge 5.19 ve Sekil 5.19’dan goriilecegi gibi 4-duygulu IEMOCAP verisetinde EFB
filtreleri %66,14 ile Mel filtreleri ve MFCC’den daha basarili sonug elde etmistir. Bu oran
ayni zamanda IEMOCAP verisetinde biitiin deney siniflarindaki en yiiksek basari
oranidir. Bu deneylerde EFB, LSTM ve SVM disindaki deneylerde MFCC ve Mel
filtrelerinden daha iyi sonuglar elde edebilmistir. Ayrica EFB filtrelerinde secilen

Oznitelik sayis1 455, Mel filtrelerinde sec¢ilen 6znitelik sayis1 558’den azdir.
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Cizelge 5.19. 4-Duygulu IEMOCAP Uzerindeki Information Gain Oznitelik Segici
Deney Sonuglari (%ACC).

4-duygu (K,M,N,0) SVM | CNN1 | CNN2 | LSTM | BiLSTM
IEMOCAP EFB (455) | 62,93 | 66,14 | 60,28 | 53,97 | 59,76
IEMOCAP Mel (558) | 63,42 | 63,84 | 52,56 | 57,98 | 58,87
IEMOCAP MFCC (459) | 61,89 | 62,06 | 54,05 | 60,73 | 57,02

4-Duygulu IEMOCAP igin Siniflandirici ve Ozniteliklere Gére Basari Oranlari (ACC)
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Sekil 5.19. 4-duygulu IEMOCAP iizerindeki Information Gain 6znitelik segici deney

sonuclarinin ¢ubuk grafikleri.

Cizelge 5.20 ve Sekil 5.20’den goriilecegi gibi 4-duygulu IEMOCAP verisetinde
prozodik Oznitelikler eklenerek Mel filtreleri %66,44 ile NVIDIA CNN (CNNI)
smiflandiricisinda en basarili sonucu elde etmistir. EFB yaklasik olarak ayni 6znitelik
sayisina sahip olmasina ragmen biitiin deneylerde MFCC’den daha iyi sonuglar elde
edebilmistir. SVM smiflandiricinin diger derin 6grenme modellerine kiyasla basarisi

oldukca iyidir ve Mel filtrelerinin NVIDIA CNN (CNN1) modeli hari¢ tiim deneylerde
daha yiiksektir.

Cizelge 5.20. 4-Duygulu IEMOCAP Uzerindeki Prozodik Oznitelikler Eklenerek
Yapilan Information Gain Oznitelik Segici Deney Sonuglar1 (%ACC).

4-duygu (K,M,N,U) SVM | CNN1 | CNN2 | LSTM | BiLSTM
IEMOCAP Tam EFB (554) | 65,10 | 64,51 | 59,02 | 60,50 | 63,70
IEMOCAP Tam Mel (797) | 6521 | 66,44 | 63,99 | 62,36 | 61,99
IEMOCAP Tam MFCC (558) | 63,42 | 62,58 | 57,09 | 60,13 | 61,32

4-Duygulu IEMOCAP icin Siniflandirici ve Tam Ozniteliklere Gére Basari Oranlari (ACC)
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Sekil 5.20. 4-duygulu IEMOCAP {izerindeki prozodik 6znitelikler eklenerek yapilan
Information Gain 6znitelik secici deney sonuglarinin ¢ubuk grafikleri.

44



Cizelge 5.21 ve Sekil 5.21°den goriilecegi gibi 4-duygulu MELD verisetinde Mel filtreleri
%56,69 ile SVM siniflandiricisinda EFB filtreleri ve MFCC’den daha basarili sonug elde
etmistir. EFB ve MFCC verisetlerinin basarist SVM siniflandiricida Mel filtreleriyle
hemen hemen aynidir. Bu deneylerde secilen 6znitelik sayis1 biitiin verisetlerinde oldukca
yakindir. SVM bu kisimda biitiin deneylerde en yiiksek performansi sergilemektedir. Mel
filtreleri kullanan o6zellik seti bu kisimda derin 6grenme modellerinde MFCC
ozelliklerinden daha diisiik bir performans ortaya koymustur. Ozellikle LSTM ve
BiLSTM modellerde MFCC o6znitelik setinin Mel filtrelerine gore oldukca bariz bir

ustiinliigii goziikkmektedir.

Cizelge 5.21. 4-Duygulu MELD Uzerindeki Information Gain Oznitelik Secici Deney
Sonuglar1 (%ACC).

4-duygu (K,M,N,U) | SVM | CNN1 | CNN2 | LSTM | BiLSTM
MELD EFB (204) | 56,68 | 49,91 | 56,28 | 48,47 | 51,61
MELD Mel 271) | 56,69 | 50,46 | 52,58 | 42,34 | 41,02
MELD MFCC (221) | 56,68 | 52,49 | 53,72 | 4935 | 49,79

4-Duygulu MELD icin Siniflandirici ve Ozniteliklere Gére Bagari Oranlari (ACC)
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Sekil 5.21. 4-duygulu MELD {izerindeki Information Gain 6znitelik segici deney

sonuglarinin ¢ubuk grafikleri.

Cizelge 5.22 ve Sekil 5.22°den goriilecegi gibi 4-duygulu MELD verisetinde prozodik
Oznitelikler eklenerek Mel filtreleri %57,05 ile CNN2 siniflandiricisinda EFB filtreleri ve
MFCC’den daha basarili sonug elde etmistir.

Cizelge 5.22. 4-Duygulu MELD Uzerindeki Prozodik Oznitelikler Eklenerek Yapilan
Information Gain Oznitelik Segici Deney Sonuglari (%ACC).

4-duygu (K,M,N,U) SVM | CNN1 | CNN2 | LSTM | BiLSTM
MELD Tam EFB (315) | 56,71 | 51,79 | 56,99 | 42,78 | 44,07
MELD Tam Mel (365) | 56,79 | 51,29 | 57,05 | 47,92 | 48,65
MELD Tam MFCC (271) | 56,73 | 49,88 | 56,69 | 45.60 | 49,35
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4-Duygulu MELD igin Siniflandirici ve Tam Ozniteliklere Gore Basari Oranlari (ACC)
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Sekil 5.22. 4-duygulu MELD iizerindeki prozodik 6znitelikler eklenerek yapilan

Information Gain 6znitelik se¢ici deney sonuglarinin ¢ubuk grafikleri.

5.3. CFS SUBSET EVALUATOR OZNITELIK SECICi DENEYLERI

CFS Subset Evaluator inceleyecegimiz ikinci Oznitelik se¢im algoritmasidir. CFS
algoritmasinin 6nemli bir 6zelligi, Information Gain gibi diger 6znitelik secicilerine
kiyasla oznitelik sayisini cok yiiksek oranda azaltabilmesidir. CFS Subset Evaluator,
orijinal setten 50 kat daha kii¢iik bir 6znitelik seti liretebilir ve daha yiiksek basar1 oranlar1
saglayabilir [103]. Ancak bu calismada beklenen performanstan uzak kalmistir. Bu
tablolarda parantez i¢indeki 6znitelik sayisi, biitiin 6znitelik kiimesinden segilen 6znitelik
say1sini1 gosterir. Ornegin, EFB &zellik setinde 573 6zniteligimiz bulunmaktadir. Cizelge
5.23"lin ilk satirindan goriildiigii gibi, CFS Subset Evaluator 6znitelik segici toplam 573
Oznitelikten 37 Oznitelik segcmektedir. CFS Subset Evaluator 6znitelik segme metodunu
Weka veri madenciligi uygulamasinda Linear Forward Selection ydntemiyle

calistirtyoruz.

Cizelge 5.23 ve Sekil 5.23’ten goriilecegi gibi 7-duygulu EmoDB verisetinde MFCC
%70,09 ile SVM siniflandiricisinda Mel filtreleri ve EFB filtrelerinden daha basarili
sonu¢ elde etmistir. Ancak EFB filtrelerinde segilen Oznitelik sayis1 37, MFCC
Ozniteliklerinde segilen Oznitelik sayisi 156’ya gore oldukca azdir. Mel filtrelerindeki

Oznitelik sayisi da 1761°den 92’ye kadar diismiistiir.

Cizelge 5.23. 7-Duygulu EmoDB Uzerindeki CFS Subset Evaluator Oznitelik Segici
Deney Sonuglar1 (%ACC).

7-duygu (K,M,N,U,S,T,Kr) | SVM | CNN1 | CNN2 | LSTM | BiLSTM
EmoDB EFB (37) 59,62 | 63,35 | 47,83 | 62,73 62,73
EmoDB Mel (92) 64,48 | 58,39 | 54,04 | 65,22 64,60
EmoDB MFCC (156) 70,09 | 67,08 | 60,25 | 67,08 61,49
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7-Duygulu EmoDB igin Siniflandirici ve Ozniteliklere Gére Bagari Oranlari (ACC)
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Sekil 5.23. 7-duygulu EmoDB {izerindeki CFS Subset Evaluator 6znitelik se¢ici deney

sonuclarinin ¢ubuk grafikleri.

Cizelge 5.24 ve Sekil 5.24’°ten goriilecegi gibi 7-duygulu EmoDB verisetinde prozodik
Oznitelikler eklenerek MFCC %68,32 ile LSTM simiflandiricisinda Mel filtreleri ve EFB
filtrelerinden daha basarili sonug elde etmistir. EFB filtrelerindeki secilen 6znitelik sayis1

(38) MFCC o6znitelik kiimesinde secilen 6znitelik sayisindan (71) daha azdir.

Cizelge 5.24. 7-Duygulu EmoDB Uzerindeki Prozodik Oznitelikler Eklenerek Yapilan
CFS Subset Evaluator Oznitelik Secici Deney Sonuglari (%ACC).

7-duygu (K,M,N,U,S,T,Kr) | SVM | CNN1 | CNN2 | LSTM | BiLSTM
EmoDB Tam EFB (38) 61,68 | 63,35 | 44,72 | 62,73 59,63
EmoDB Tam Mel (92) 64,48 | 59,01 | 51,55 | 65,22 64,60
EmoDB Tam MFCC (71) | 65,04 | 67,70 | 47,83 | 68,32 63,98

7-Duygulu EmoDB igin Siniflandirici ve Tam Ozniteliklere Gére Basan Oranlari (ACC)
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Sekil 5.24. 7-duygulu EmoDB iizerindeki prozodik 6znitelikler eklenerek yapilan CFS

Subset Evaluator 6znitelik secici deney sonuglarinin ¢ubuk grafikleri.

Cizelge 5.25 ve Sekil 5.25’ten goriilecegi gibi 4-duygulu EmoDB verisetinde EFB
%384,31 ile CNN2 siniflandiricisinda Mel filtreleri ve MFCC’den daha basarili sonug elde
etmistir. Ayrica EFB filtrelerinde secilen Oznitelik sayist 33, MFCC o6zniteliklerinde

secilen Oznitelik sayis1 132’ye gore oldukga azdir.
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Cizelge 5.25. 4-Duygulu EmoDB Uzerindeki CFS Subset Evaluator Oznitelik Segici
Deney Sonuglari (%ACC).

4-duygu (K,M,N,U) | SVM | CNN1 | CNN2 | LSTM | BILSTM
EmoDB EFB (33) 81,12 | 83,33 | 84,31 | 81,37 | 73,53
EmoDB Mel (33) 77,87 ] 73,53 | 73,53 | 71,57 | 70,59
EmoDB MFCC (132) | 82,00 | 75,49 | 7549 | 77,45 | 7745

4-Duygulu EmoDB icin Siniflandirici ve Ozniteliklere Gére Basan Oranlari (ACC)
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sonuglarmin ¢ubuk grafikleri.

Cizelge 5.26 ve Sekil 5.26’dan goriilecegi gibi 4-duygulu EmoDB verisetinde prozodik
oznitelikler eklenerek Mel filtreleri %88,24 ile NVIDIA CNN (CNN1) siniflandiricisinda
EFB filtreleri ve MFCC’den daha basarili sonu¢ elde etmistir. EFB filtreleri biitiin
deneylerde MFCC’den daha basarili oldugu gibi %88,20 ile Mel filtrelerinin sonucuna
olduk¢a yakindir. Oznitelik sayisinda biiyiik oranda bir diisiis olmasina ragmen basar1
oranindaki azalma nispeten azdir. EFB filtreleri CNN2 simiflandiricida Mel filtreleri ile
ayni sonuca ulagabilmis, LSTM ve BiLSTM simiflandiricilarda ise oldukca belirgin bir
sekilde daha yiiksek sonuglar liretmistir. EFB filtrelerinde secilen 6znitelik sayis1 (62)
Mel filtrelerinde secilen Oznitelik sayisinin (113) neredeyse yarisidir. Bu sonuglar
Oznitelik sayisinin gereginden fazla olmasinin smiflandiricilarin basarisini olumsuz
etkileyebilecegini gostermektedir. EFB filtreleri biitiin siniflandiricilarda MFCC 6zellik

setinden daha basarili olmustur.

Cizelge 5.26. 4-Duygulu EmoDB Uzerindeki Prozodik Oznitelikler Eklenerek Yapilan
CFS Subset Evaluator Oznitelik Secici Deney Sonuglari (%ACC).

4-duygu (K,M,N, ) SVM | CNN1 | CNN2 | LSTM | BiLSTM
EmoDB Tam EFB (62) | 88,20 | 83,33 | 86,27 | 87,25 | 85,29
EmoDB Tam Mel (113) | 86,43 | 88,24 | 86,27 | 83,33 | 8235
EmoDB Tam MFCC (51) | 84,95 | 76,47 | 79,41 | 81,37 | 7843
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4-Duygulu EmoDB igin Siniflandirici ve Tam Ozniteliklere Gére Basari Oranlari (ACC)
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Sekil 5.26 4-duygulu EmoDB iizerindeki prozodik 6znitelikler eklenerek yapilan CFS

Subset Evaluator 6znitelik secici deney sonuglarinin ¢ubuk grafikleri.

Cizelge 5.27 ve Sekil 5.27°den goriilecegi gibi 4-duygulu EmoSTAR verisetinde MFCC
%90,68 ile NVIDIA CNN (CNN1) smiflandiricisinda EFB ve Mel filtrelerinden daha
basarili sonug elde etmistir. Ancak EFB filtrelerinde secilen 6znitelik sayis1 23, MFCC
Ozniteliklerinde segilen 6znitelik sayis1 108’e gore oldukca azdir. MFCC 06znitelik seti
EFB ve Mel filtrelerine gore oldukca yiiksek basar1 oranlarina ulagabilmistir. CNN2
smiflandiricisinda bu fark %15,25’e ¢ikmuastir.

Cizelge 5.27. 4-Duygulu EmoSTAR Uzerindeki CFS Subset Evaluator Oznitelik Segici
Deney Sonuglar1 (%ACC).

4-duygu (K,M,N,U) SVM | CNN1 | CNN2 | LSTM | BiLSTM
EmoSTAR EFB (23) 72,77 | 74,58 | 63,56 | 74,58 73,73
EmoSTAR Mel (29) 67,68 | 74,58 | 61,02 | 73,73 74,58
EmoSTAR MFCC (108) | 87,78 | 90,68 | 76,27 | 88,14 88,14

EmoSTAR igin Siniflandirici ve Ozniteliklere Gore Basar Oranlari (ACC)
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deney sonuglarinin ¢gubuk grafikleri.

Cizelge 5.28 ve Sekil 5.28’den goriilecegi gibi 4-duygulu EmoSTAR verisetinde
prozodik Oznitelikler eklenerek MFCC %92,37 ile NVIDIA CNN (CNN1), LSTM ve
BiLSTM smiflandiricilarinda EFB ve Mel filtrelerinden daha basarili sonug elde etmistir.
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Cizelge 5.28. 4-Duygulu EmoSTAR Uzerindeki Prozodik Oznitelikler Eklenerek
Yapilan CFS Subset Evaluator Oznitelik Segici Deney Sonuglar (%ACC).

4-duygu (K,M,N, ) SVM | CNN1 | CNN2 | LSTM | BiLSTM
EmoSTAR Tam EFB (78) | 91,34 | 90,68 | 88,98 | 88,14 | 88,14
EmoSTAR Tam Mel (99) | 92,36 | 91,53 | 83,05 | 88,14 | 88,14
EmoSTAR Tam MFCC (54) | 91,60 | 92,37 | 87,29 | 92,37 | 92,37

EmoSTAR igin Siniflandirici ve Tam Ozniteliklere Gore Bagari Oranlari (ACC)
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Sekil 5.28. 4-duygulu EmoSTAR {izerindeki prozodik 6znitelikler eklenerek yapilan
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CFS Subset Evaluator 6znitelik secici deney sonuglarinin ¢ubuk grafikleri.

Cizelge 5.29 ve Sekil 5.29°dan goriilecegi gibi 4-duygulu IEMOCAP verisetinde EFB
filtreleri %62,51 ile LSTM siniflandiricisinda Mel filtreleri ve MFCC’den daha basarili
sonug elde etmistir. EFB filtreleri biitiin deneylerde MFCC’den daha basarilidir.

Cizelge 5.29. 4-Duygulu IEMOCAP Uzerindeki CFS Subset Evaluator Oznitelik Secici
Deney Sonugclar1 (%ACC).

4-duygu (K,M,N,U) SVM | CNN1 | CNN2 | LSTM | BiLSTM
IEMOCAP EFB (68) 60,49 | 61,17 | 62,50 | 62,51 59,69
IEMOCAP Mel (118) | 61,06 | 60,43 | 59,76 | 61,10 60,13
IEMOCAP MFCC (589) | 59,71 | 59,99 | 60,28 | 61,69 59,02

4-Duygulu IEMOCAP igin Siniflandirici ve Ozniteliklere Gore Bagari Oranlan (ACC)
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Sekil 5.29. 4-duygulu IEMOCAP iizerindeki CFS Subset Evaluator 6znitelik segici
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deney sonuglarinin gubuk grafikleri.

Cizelge 5.30 ve Sekil 5.30’dan goriilecegi gibi 4-duygulu IEMOCAP verisetinde
prozodik 6znitelikler eklenerek EFB filtreleri %64,66 ile CNN2 siniflandiricisinda Mel
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filtreleri ve MFCC’den daha basarili sonug elde etmistir. EFB filtreleri LSTM disindaki
biitiin deneylerde MFCC’den daha basarilidir. Oznitelik sayilarinda dikkat cekici bir

azalma olmasina ragmen basar1 oranlar1 nispeten korunabilmistir.

Cizelge 5.30. 4-Duygulu IEMOCAP Uzerindeki Prozodik Oznitelikler Eklenerek
Yapilan CFS Subset Evaluator Oznitelik Segici Deney Sonuglar1 (%ACC).

4-duygu (K,.M,N, ) SVM | CNN1 | CNN2 | LSTM | BiLSTM
IEMOCAP Tam EFB (89) | 63,09| 62,88| 64.66| 61,25 62,36
IEMOCAP Tam Mel (121) | 63,63 | 59,99 | 61,24 | 60,95 62,66
IEMOCAP Tam MFCC (85) | 62,44 | 61,69| 64,06| 63,18 60,13

4-Duygulu IEMOCAP igin Siniflandirici ve Tam Ozniteliklere Gére Basari Oranlari (ACC)
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CFS Subset Evaluator 6znitelik se¢ici deney sonuglarinin ¢ubuk grafikleri.

Cizelge 5.31 ve Sekil 5.31°den goriilecegi gibi 4-duygulu MELD verisetinde biitlin
Oznitelik setleri SVM smiflandiricida %56,68 ile ayn1 en yiiksek sonucu elde etmistir.
MFCC diger biitiin deneylerde Mel filtreleri ve EFB filtrelerinden daha bagarilidir.
Oznitelik sayilarinda énemli oranda diisiis elde edilmis ancak basar1 oranlar1 neredeyse
sabit kalmis hatta baz1 deneylerde daha da artmistir. SVM smiflandiric1 derin 6grenme
modellerine acik bir iistiinliik saglamistir. Bu durumun olusmasinda MELD verisetindeki
dengesiz veri dagiliminin etkili oldugu sdylenebilir. MELD verisetinde notr 6rneklerin
sayis1 diger orneklere gore cok fazladir. Bu agidan MELD verisetindeki basar1 oranlari

dengesiz bir nitelige sahiptir.

Cizelge 5.31. 4-Duygulu MELD Uzerindeki CFS Subset Evaluator Oznitelik Segici
Deney Sonuglar1 (%ACC).

4-duygu (K,M,N,U) | SVM | CNN1 | CNN2 | LSTM | BiLSTM
MELD EFB (69) | 56,68 | 49,77 | 55,90 | 54,43 | 44,80
MELD Mel (100) | 56,68 | 49,59 | 55,87 | 52,06 | 4595
MELD MFCC (51) | 56,68 | 53,41 | 55,93 | 55,61 | 47,36
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4-Duygulu MELD igin Siniflandirici ve Ozniteliklere Gre Basari Oranlari (ACC)
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Sekil 5.31. 4-duygulu MELD {izerindeki CFS Subset Evaluator 6znitelik segici deney

sonuclarinin ¢ubuk grafikleri.

Cizelge 5.32 ve Sekil 5.32°den goriilecegi gibi 4-duygulu MELD verisetinde prozodik
oznitelikler eklenerek EFB oznitelik seti CNN2 smiflandiricida %56,87 ile en yiiksek

sonucu elde etmistir.

Cizelge 5.32. 4-Duygulu MELD Uzerindeki Prozodik Oznitelikler Eklenerek Yapilan
CFS Subset Evaluator Oznitelik Segici Deney Sonuglari (%ACC).

4-duygu (K,M,N,U) SVM | CNN1 | CNN2 | LSTM | BiLSTM
Meld Tam EFB (63) 56,68 | 51,35 | 56,87 | 53,26 46,71
Meld Tam Mel (72) 56,68 | 50,03 | 55,75 | 54,43 46,24
Meld Tam MFCC (66) | 56,68 | 51,41 | 56,07 | 51,67 45,86

4-Duygulu MELD icin Siniflandirici ve Tam Ozniteliklere Gére Basari Oranlari (ACC)
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Sekil 5.32. 4-duygulu MELD {izerindeki prozodik 6znitelikler eklenerek yapilan CFS

Subset Evaluator 6znitelik secici deney sonuglarinin ¢ubuk grafikleri.

5.4. VERI TURETME DENEYLERI

Calismanin bu boliimiinde, 4-duygulu dogaclama IEMOCAP verisetinde MATLAB
audioDataAugmenter sinifi ile veri tiiretmenin sonuclarini sunuyoruz. Sonuglar Cizelge
5.33 ve Sekil 5.33’te verilmistir. En iyi sonuclar NVIDIA CNN (CNN1) ile EFB ve Mel
filtre bankas1 6zellikleri kullanilarak elde edilmistir. Ornek sayisin1 7 kata kadar ¢ikardik.
4-duygu smifli (Kizgm, Mutlu, Nétr, Uzgiin) dogaglama IEMOCAP (2280 6rnek) veri
kiimesinde MATLAB 2021 audioDataAugmenter sinifi AugmentationMode=sequential,
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NumAugmentations=9, TimeStretchProbability=0,8; SpeedupFactorRange=[1,3;1,4],
VolumeControlProbability=0,8; VolumeGainRange = [-5,5], PitchShiftProbability=0,8;
TimeShiftProbability=1, TimeShiftRange=[-0,3;0,3], AddNoiseProbability=0,
SNRRange=[-20,40] parametreleri ile kullanildi. IEMOCAP verisetinde en son 6rnek
sayist 15960 tir.

Cizelge 5.33. 4-Duygulu Dogaclama IEMOCAP Veri Kiimesinde 7 Kata Kadar Veri
Tiretme Basar1 Orani (% ACC) Sonuglari.

1 2 3 4 5 6 7

SVM 69,88 | 75,80 | 76,16 | 76,42 | 75,17 | 74,87 | 74,16

EFB NVIDIA CNN | 72,51 | 84,21 | 88,99 | 90,57 | 90,73 | 92,15 | 92,61
LSTM 67,251 79,97 | 86,11 | 86,11 | 88,04 | 86,74 | 89,05

SVM 68,12 | 73,97 | 74,75 | 75,00 | 75,17 | 72,24 | 71,72

MFCC | NVIDIA CNN | 69,44 | 80,77 | 85,14 | 87,76 | 87,25 | 88,04 | 88,76
LSTM 69,73 | 81,57 | 85,18 | 87,31 | 87,66 | 88,91 | 89,09

SVM 68,71 | 76,16 | 79,48 | 79,13 | 78,65 | 77,53 | 76,60

Mel NVIDIA CNN | 73,39 | 84,58 | 88,26 | 90,42 | 91,20 | 91,76 | 92,27
LSTM 69,15 | 79,53 | 82,06 | 84,61 | 85,05 | 85,28 | 84,92

SVM ve NVIDIA CNN (CNNI) smiflandiricilart ile 4-duygulu IEMOCAP veri
kiimesindeki veri tiiretme Sekil 5.33’te tasvir edilmektedir. Veri tliretme belli bir asamaya
kadar sonuglar1 arttirict yonde etki etmekte daha sonra ise basar1 orani sabit kalmakta

veya bir miktar azalma egilimi gostermektedir.

IEMOCAP Verisetinde NVIDIA CNN ile Veri Tiiretme IEMOCAP Verisetinde SVM ile Veri Tliretme
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Sekil 5.33. 4-duygulu IEMOCAP verisetinde NVIDIA CNN ve SVM ile veri tliretme

sonuglari.
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Cizelge 5.34 ve Cizelge 5.35’te, belirtilen 4490 6rnekli 4-duygulu IEMOCAP veri
kiimesinde kullanilan yontemlerin CPU ve GPU smiflandirma hizi karsilagtirmasini
saniye olarak sunuyoruz. Kullanilan sistem Intel i7 (6700 HQ, 8 ¢ekirdek, 2,6 GHz), 16
GB RAM (2133 MHz), NVIDIA GeForce GTX 950M (4 GB DDR3 RAM), 256 GB SSD,
1 TB HDD 6zelliklerine sahiptir.

Cizelge 5.34. 4-Duygulu 4490 Ornekli IEMOCAP Veri Kiimesinde Modellerin Saniye
Olarak CPU Simiflandirma Hizlar (Saniye).

Ozellik sayis1 | SVM | NVIDIA CNN | CNN2 | LSTM | BiLSTM

EFB Filters 573 | 547 3,00 | 75,02 1,00 1,00
Mel Filters 1761 | 33,94 10,00 | 227,72 2,00 3,00
MFCC 573 | 5,28 3,00 | 75,02 1,00 1,00

Cizelge 5.35. 4-Duygulu 4490 Ornekli IEMOCAP Veri Kiimesinde Modellerin Saniye
Olarak GPU Siniflandirma Hizlar1 (Saniye).

Ozellik say1s1 | SVM | NVIDIA CNN | CNN2 | LSTM | BiLSTM

EFB Filters 573 - 2,00 | 20,00 1,00 2,00
Mel Filters 1761 - 4,00 | 53,01 2,00 3,00
MFCC 573 - 2,00 | 20,00 1,00 2,00

Cizelge 5.34’te gecen zaman degerleri, SVM i¢in Weka'daki model olusturma (build)
stiresini gosterir. NVIDIA CNN (CNN1), CNN2, LSTM ve BiLSTM zamanlar1 1 ¢evrim
icin gegen siiredir. NVIDIA CNN (CNN1), LSTM ve BiLSTM i¢in 1000 ¢evrim, CNN2
icin 500 cevrim kullanilmistir. CNN2 agik arayla en ¢ok zaman alan modeldir. EFB ve
MFCC zamanlamasi, esit sayida 6zellik nedeniyle hemen hemen aynidir. GPU genellikle
BiLSTM uygulamalar1 diginda CPU'dan daha hizlidir. LSTM aglar1 hem CPU hem de
GPU'yu ¢ok yogun kullanir. BILSTM ile yaptigimiz deneylerde CPU kullanim1 %100'e
cok yakin ve GPU kullanimi %30'un {izerindedir; ancak CNN deneylerinde GPU
kullanimi (%60) CPU kullanimindan (%30) daha yiiksektir. CNN modelleri paralel GPU
mimarisi i¢in daha uygun goéziikkmektedir. CPU uygulamalari i¢in Tensorflow 1.7.1 ve
Keras 2.2.4, GPU i¢in, Keras 2.2.4 ile uyumluluk sorunlar1 nedeniyle Tensorflow 1.9.0
kullanildi. Weka, SVM deneyleri icin GPU kullanim imkani1 sunmamaktadir.

Cizelge 5.36’da 4-duygulu dogaglama EmoDB veri kiimesinde 5 ardisik ¢alistirmanin
ortalama Oznitelik ¢ikarma hizi karsilagtirmasini milisaniye olarak sunuyoruz. EFB

oznitelik seti yaklasik %40 oran ile en hizli yontemdir. Bu oran MFCC ve Mel filtre
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Oznitelik setlerine gore ¢ok Onemli bir hiz iyilestirmesidir. MFCC ve Mel filtreleri
arasindaki zaman farki Mel filtrelerine uygulanan log ve DCT islemlerinden

kaynaklanmaktadir.

Cizelge 5.36. 4-Duygulu EmoDB Veri Kiimesinde Milisaniye Olarak Ortalama
Oznitelik Cikarma Hizlar.

EFB MFCC Mel
Hiz (ms) 1042 1457 1431

EmoSTAR, EmoDB, IEMOCAP veri kiimeleri i¢in CNN2 modeli ile elde edilen basari
orani ve kayip grafikleri sirasiyla Sekil 5.34, 5.35, 5.36'da gosterilmistir.
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Sekil 5.34. CNN2 modeli ve EFB filtreleri ile EmoSTAR veri kiimesi i¢in basar1 orani

ve kayip grafikleri.
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Sekil 5.35. CNN2 modeli ve EFB filtreleri ile EmoDB veri kiimesi i¢in basar1 oran1 ve
kay1p grafikleri.
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Sekil 5.36. CNN2 modeli ve EFB filtreleri ile IEMOCAP veri kiimesi i¢in basar1 orani
ve kayip grafikleri.

Cizelge 5.37°de EFB filtreleri 6znitelik kiimesi ve CNN2 smiflandirict kullanarak
EmoSTAR, EmoDB, IEMOCAP ve MELD verisetlerinde eclde edilen karmasiklik
matrisleri verilmektedir. Ozellikle MELD verisetinde diger ses rneklerine gore ¢cok daha
fazla sayida bulunan nétr 6rneklerdeki asir1 6grenme oldukea belirgindir. Cizelge 5.37°de
K, Kizgin; M, Mutlu; N, Notr; U, Uzgiin smifi temsil etmektedir. MELD verisetindeki
basar1 oranlarinin %50 nin listiinde oldugunu belirtmekte de fayda vardir. Basari oraninin
yiiksekligi tek basina modellerinin basarisin1 gostermek agisindan yeterli olmamaktadir.
EmoSTAR verisetinde en basarili duygu 23 Gergek Pozitif (True Positive) ve sadece 1
Hatali Negatif (False Negative) ile Uzgiin sinifidir. Kizgin sinifinda da Gergek Pozitif (23
ornek) oldukga yiiksek ve Hatali Negatif (1 Mutlu, 0 Notr, 3 Uzgiin olmak iizere 4 6rnek)
oldukea diistiktiir. Mutlu sinifi kizgin ve notr siniflarla daha ¢ok karigsmaktadir. Benzer
durum EmoDB iginde gegerlidir. IEMOCAP verisetinde de Uzgiin smifi en kolay tanian
smuftir ve 87 Gergek Pozitife karsi sadece 16 Hatali Negatif 6rnek bulunmaktadir. Kizgin
smifi Uzgiin sinifindan sonra en iyi taninan simftir. Kizgin ve Uzgiin siiflarmin her ikisi
de Mutlu ve Notr simiflarla karigmaktadir. Notr siifin Uzgiin siif olarak taninma orani
da oldukc¢a yiiksektir. MELD verisetindeki karmasiklik matrisinin degerlendirilmesi
oldukca tutarsiz sonuclar iiretmektedir. Goriildiigli gibi siniflar arasindaki dengesizlik
notr sinifindaki asirt 6rnek sayisi1 nedeniyle oldukca belirgindir. Diger 3 verisetinde en
basarili sinif olan Uzgiin smifi burada oldukea basarisiz olmustur. Notr sinifindaki Gergek
Pozitif orani diger siniflara gore oldukga yiiksektir. Bu konu veri tiiretme ve dengesiz

dagilimli verisetleri ¢alismalarinda ayrica incelenmektedir.
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Cizelge 5.37. CNN2 Smiflandiricist Ve EFB Filtreleri ile EmoSTAR, EmoDB,
IEMOCAP Ve MELD Verisetlerindeki Karmasiklik Matrisleri.

EmoSTAR IEMOCAP

K M N UlK M N | U
K |27 1] 0| 3]263 27 49| 3
M 3|18 3 1| 15| 42| 44| 37
N 0| o/ 3 3] 61 95| 399|209
U o 1] 0/23] 4| 6 6| 87

EmoDB MELD

K|37 7| 0| 0o}128 93| 150 | 38
M, 3| 7, 0 ol 8 23/ 28 3
N 0| 223 313565891719 | 247
U 0o/ 0| 2|18 3 5 8 8

5.5. DENGESIZ DAGILIMLI VERISETi DENEYLERI

Tezimizin bu béliimiinde, 4-duygulu (Kizgin, Mutlu, Nétr ve Uzgiin) MELD veri
kiimesindeki dengesiz veri sorununa ¢dziim i¢in Ornek Azaltma, SMOTE, Veri Tiiretme,
Bagging ve AdaboostM1 metotlarim1 uyguladik. Ayrica Hassasiyet, F-skor ve Kappa

metriklerini de degerlendirmeye aldik.

5.5.1. SMOTE, Veri Tiiretme ve Veri Azaltma Deneyleri

Cizelge 5.38’de 4-duygulu MELD verisetinin, SMOTE, Veri Tiiretme, Veri Azaltma ve
orijinal O6rnek sayist sunulmaktadir. SMOTE ve veri tiiretme uygulanmig MELD veri
kiimesinde, veri kiimesini dengeli hale getirmek i¢in simf etiketleri yaklasik esit
dagitilmistir. Veri azaltma isleminde, cogunluk smifi dérneklerinden bazilarini kaldirdik

ve her siiftan yalnizca 1000 6rnek kullandik.

Cizelge 5.38. SMOTE, Veri Tiiretme, Veri Azaltma Uygulanmis Ve Orijinal 4-Duygulu
MELD Veri Kiimesindeki Ornek Sayilari.

Kizgin | Mutlu | Nétr | Uzgiin | Toplam

MELD Orijinal 1607 | 2308 | 6434 1002 11351
MELD SMOTE 6428 | 6416 | 6434 | 6432 | 25710
MELD Tiiretilmis | 6428 | 6416 | 6434 | 6432 | 25710
MELD Azaltilmis 1000 | 1000 | 1000 1000 4000
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SMOTE'un 6znitelik kiimesine uygulandigi bilinmelidir. Ote yandan veri tiiretme
zamansal ses dalgasina uygulanmaktadir. SMOTE i¢in Weka aracini, veri tiiretme icin ise

MATLAB 2021 audioDataAugmenter sinifin1 kullandik.

Cizelge 5.39'da NVIDIA CNN (CNN1) siniflandirict ve EFB 6znitelik setini kullanarak
SMOTE, Veri Tiiretme, Veri Azaltma ve orijinal veri kiimelerinin MELD verisetindeki
karmasiklik matrislerini sunuyoruz. SMOTE ve Veri Tiiretme uygulanmig verisetleri
daha tutarh karmasiklik matrisleri tiretmektedir. Cizelgede 5.39°da K, Kizgin; M, Mutlu;
N, Nétr; U, Uzgiin sinifi temsil etmektedir. SMOTE ve Veri tiiretme sonucunda elde
edilen yeni 6znitelik verisetleri aynm1 6rnek sayisina sahip oldugundan SMOTE ve Veri
Tiiretme sonuglart dogrudan kiyaslanabilirler. Orijinal karmasiklik matrisinde Notr-Notr
eslesmesindeki asir1 6grenme dikkat ¢ekicidir. SMOTE ve Veri tiiretme bu tiir asiri
o0grenme sorunlarinin listesinden gelmek i¢in siklikla kullanilan yontemlerdir ve bir
sonraki deneydeki sonucglar bu basariyr gostermektedir. SMOTE ve Veri tiiretme
uygulanmis verisetlerinin karmasiklik matrislerindeki iyilesmeler oldukc¢a belirgindir ve
Uzgiin smifi Gergek Pozitiflerin Hatali Negatiflere oranma gore en iyi belirlenen sinif
olmus ve Kizgin siifi ikinci sirada yer almaktadir. SMOTE uygulanmis verisetinde 1523
Gergek pozitif rnege kars1 555 Hatali Negatif 6rnek bulunmaktadir. Uzgiin sinifi en ¢ok
Notr sinif ile karigsmaktadir. Kizgin siif ise en fazla Mutlu ile karigmaktadir. Veri tiiretme
uygulanmig verisetinde ise 1348 Gergek Pozitif 6rnege karst 362 Hatali Negatif 6rnek
bulunmaktadir. Uzgiin sinifi en cok Kizgin sinif ile karismistir. Kizgin sinif en cok Uzgiin

sinif ile karismaktadir.

Cizelge 5.39. SMOTE, Veri Tiiretme, Veri Azaltma Ve Orijinal MELD Verisetlerinin
NVIDIA CNN Ve EFB Oznitelik Kiimesi ile Elde Edilen Karmasiklik Matrisleri.

SMOTE Veri Tiiretme
K | M N U K | M N U
K |1313| 295| 169 | 14141270 | 184 | 138| 192
M| 1821016 | 252 | 118] 210 | 1018 | 213 | 164
N | 216| 378 1385 | 170] 300 | 5251542 | 247
U 149 | 269 | 137 | 1523 164 | 148 50 | 1348
Veri Azaltma Orijinal
K| 126 84 51 581 105 77| 121 23
M 76 87 79 58 62| 113 | 199 35
N 46 68 79 561 314 | 503 |1534| 214
U 59 70 94| 109 14 17 51 24
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Cizelge 5.40'ta, NVIDIA CNN (CNN1) smiflandirict EFB, MFCC ve Mel filtre 6znitelik
kiimeleri ile kullanilarak MELD-SMOTE (SMOTE), MELD Veri Tiiretilmis (Tiir),
MELD Veri Azaltilmis (Az) ve Orijinal MELD (Orj) veri kiimelerinde elde edilen
sonuglar gosterilmektedir. SMOTE ve veri tiiretme tekniginin dengesiz veri kiimesi
sorununun tistesinden gelmek igin ¢ok basarili oldugu soylenebilir. SMOTE ve veri
tiretme sadece karmasiklik matrislerini dengeli hale getirmekle kalmamis basari
oranlarinda da %17’ye varan oranlarda iyilestirme saglamistir. Ayrica hassasiyet, F-skor
ve kappa degerlerinde de ciddi ilerlemeler elde edilmektedir. Mel filtrelerinde SMOTE
ile Kappa degeri %64,19’a, F-skor degeri ise %73,09’a, hassasiyet ise %73,77 ye kadar
cikmustir.

Cizelge 5.40. EFB, MFCC Ve Mel Filtre Oznitelik Setlerinde 4-Duygulu MELD Veri
Kiimesinde NVIDIA CNN (CNN1) ile SMOTE, Veri Tiiretme (Tiir), Veri Azaltma
(Az) Ve Orijinal (Orj) Veri Sonugclari.

Basari(%) @ Hassasiyet(%) | F-skor(%) | Kappa(%)
SMOTE 67,89 67,74 67,57 57,20
EFB Tiir 67,13 68,16 67,07 56,15
Az 33,41 33,27 33,21 11,27
Orj 52,14 45,87 47,35 10,90
SMOTE 65,68 66,07 65,04 54,24
Tiir 66,05 66,84 65,48 54,70
MFCC Az 33,08 33,05 33,06 10,73
Orj 52,37 46,18 47,88 11,97
SMOTE 73,16 73,77 73,09 64,19
Mel Tiir 66,79 67,27 66,57 55,70
Az 33,00 33,33 33,00 10,78
Orj 53,17 45,29 46,83 10,05

EFB o6zellik kiimesi SMOTE ile MFCC ise Veri Tiiretme ile daha iyi sonuglar elde
etmistir. En iyi sonuclar Mel filtrelerinde SMOTE kullanilarak elde edilmistir. Veri
tiiretmede ise EFB filtrelerinin basarist Mel filtrelerinden daha yiiksektir. Ornek
azaltilmis veri kiimeleriyle karmasiklik matrislerinde bir miktar gelisme saglanmis
goziikse de orijinal veri kiimelerine kiyasla basari oranlar1 oldukga diisiiktiir. Ornek
azaltma sadece Kappa puanini biraz artirmistir. SMOTE ve veri tiiretme Basar1 Orani,
Hassasiyet, F-skor ve Kappa degerlerine iyilestirici yonde etki etmektedir ve orijinal

verisetine gore oldukga yiiksek artislar saglayabilmektedirler.

59



5.5.2. AdaboostM1, Bagging ve SVM Karsilastirmasi

Cizelge 5.41°den goriilebilecegi gibi, AdaboostM1 ve Bagging simiflandiricilar
siiflandirma metriklerinde 4-duygulu (Kizgin, Nétr, Mutlu, Uzgiin) MELD verisetinde
dengesiz dagilim problemine herhangi bir iyilestirme saglamamaktadir. Ozellikle biitiin
siniflandiricilardaki  Kappa degerlerinin  diisiikligii oldukca dikkat ¢ekicidir.
AdaboostM 1 ve Bagging siniflandiricilart Weka araci ile %70 egitim, %30 test seti olacak
sekilde uygulanmustir.

Cizelge 5.41. EFB, MFCC Ve Mel Filtre Oznitelik Kiimelerini Kullanan 4-Duygulu
MELD Veri Kiimesinde Adaboostm1, Bagging Ve SVM Smiflandiricilarinin Sonuglari.

EFB MFCC Mel

Adaboost M1 57,23 57,23 57,23

Basan (%) Bagging 55,24 56,62 56,32
SVM 57,18 57,59 57,50

Adaboost M1 32,80 32,80 32,80
Hassasiyet (%) | Bagging 45,20 45,50 47,20
SVM 36,20 59,80 42,90

Adaboost M1 41,70 41,70 41,70

F _skor (%) Bagging 45,70 46,20 46,00
SVM 41,70 42,90 44,10
Adaboost 0 0 0

Kappa (%) Bagging 5,51 7,03 6,18
SVM -0,02 1,93 4,08

5.6. TEMEL FREKANS DENEYLERI

Bu boéliimde tezimizin temel frekans hesaplama ile ilgili deneylerini sunuyoruz. Temel
frekans algilama algoritmalarini degerlendirmek i¢in bir¢ok hata 6l¢iitii kullanilmaktadir.
GPE (Gross Pitch Error) en ¢ok kullanilanlar arasindadir. Bu ¢alismada ek olarak iki
farkli hata dl¢iisii sunuyoruz. Bunlardan ilki, gergek temel frekans degerinden %10'dan

daha fazla sapmaya sahip Ornek sayisini gosteren eio hata Olgiitiidiir. Temel frekans
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tahmininin bir diger yararli uygulamasi cinsiyet tespitidir. Cinsiyet tespit hatasi temel
frekans hesaplama algoritmalarinin degerlendirilmesi ve karsilastirilmasi i¢in ¢ok yararh

olabilir. GPE ve eio hatalar1 sirasiyla Denklem (5.1) ve Denklem (5.2)’de

tanimlanmaktadir.
" K
GPE == |f; ~ f (5.1)
j=1
5 fi ..
e10=#{|]3—13-|>1—10,]|]=1..1<} (5.2)

Hillenbrand ve Texas Sesli veri kiimelerinde gercek temel frekans degerleri hesaplanmis
olarak verilir ve bize tahminlerimizle saglam bir karsilastirma yapma imkani saglar.
Erkek sesleri kesinlikle ¢ocuk ve kadinlara kiyasla daha diisiik fO degerlerine sahiptir.
Ancak sadece f0 degerlerini kullanarak erkek cocuk, kiz cocuk ve kadin seslerini ayirmak
imkansizdir. Cizelge 5.42°den goriildiigii gibi ¢ocuk ve kadin sesleri temel frekans
yoniinden oldukc¢a benzerdir. Kadin, erkek ¢ocuk ve kiz ¢ocuk ayirimi i¢in baska verilerin
ele alinmasi gereklidir. Hillenbrand veri kiimesinde erkek ¢ocuklar i¢in ortalama f0 236
Hz, kiz ¢ocuklar i¢in 238 Hz, yetiskin erkekler i¢in 131 Hz ve kadinlar i¢in de 220 HZz'tir.
Teksas Sesli veri kiimesinde ¢ocuk, erkek ve kadin siniflar1 vardir. Cocuk, erkek ve kadin
ornekleri i¢cin maksimum f0 sirasiyla 392, 202 ve 271 Hz'tir. Cocuk, erkek ve kadin
ornekleri i¢in minimum f0 sirasiyla 105 (k7bree05.wav adli 6rnek, bu bir ¢cocuk i¢in
beklenmedik bir deger oldugu icin elle kontrol ettik), 82 ve 141 Hz’tir. TIMIT veri
kiimesinde, yalnizca erkek ve kadin siniflar1 vardir ve ortalama degerler Cizelge 5.42°de
gosterildigi gibi diger iki veri kiimesiyle uyum i¢indedir. TIMIT veri kiimesinde, temel
frekans gercek degerleri hazir olarak verilmemektedir. Bu calismada kullanilan
yontemlerin buldugu tahmini temel frekans degerlerinin ortalamasi TIMIT tarafindan

saglanan cinsiyet bilgisi ile beraber kullanilarak gercek deger olarak kullanilmaktadir.

Cizelge 5.42 Hillenbrand, Teksas Ve TIMIT Veri Kiimeleri I¢in Cinsiyete Gore
Ortalama FO Degerleri.

Erkek | Kadin | Erkek Cocuk | Kiz Cocuk

TIMIT 119 207 :
Texas 110 217 245
Hillenbrand | 131 220 236 | 238
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Cizelge 5.43'ten goriilebilecegi gibi HDM, en hizli metottur ve kepstrum tarafindan takip
edilmektedir. Zamanlamalar, Hillenbrand veri kiimesinde ardigik 10 calistirmanin
ortalama degeridir. Otokorelasyon ve kepstrum i¢in Naotoshi SEO'nun [124]
uygulamalarini kullandik, ancak daha iyi sonuglar elde etmek i¢in maksimum temel
frekans degerini 500 Hz olarak degistirdik. YIN, YAAPT, FCN ve 6zellikle CREPE hiz
acisindan HDM, kepstrum ve otokorelasyondan cok uzak kalmaktadirlar. HDM,
Hamming penceresi kullanmadan dahi neredeyse ayni sonuglart iiretir, ancak diger
metotlar Hamming penceresi olmadigi durumda daha kotii sonuglara sahiptir, bilhassa
kepstrum, Hamming penceresi uygulanmamasi durumunda TIMIT veri kiimesindeki hata

marjini iki katina ¢ikarmaktadir.

Cizelge 5.43. Hillenbrand Verisetinde Uygulanan Temel Frekans Tespit Yontemlerinin

Saniye Olarak Ortalama Hizlar1.

AC | YIN | KEPS  YAAPT CREPE | FCN A HDM

Hiz | 0,32 | 24,26 | 0,22 13,89 440,29 | 137,65 | 0,18

5.6.1. Genisbant ve Darbant Temel Frekans Deneyleri

Cizelge 5.44'ten gorildiigi gibi, genisbant Hillenbrand veri kiimesinde, 6nerilen HDM
en kiiciik GPE'ye ve AC en kiigiik e1o hatasina sahiptir. Otokorelasyon ¢ok eski bir teknik
olmasina ragmen, bu veri kiimesinde oldukc¢a basarilidir. Hillenbrand verisetinde
kepstrum eio hatasinda ikinci, HDM ise iiglincii siradadir. Teksas veri kiimesinde, FCN
en kiiciik GPE hatasina ve AC en kiigiik e19 hatasina sahiptir. TIMIT veri kiimesinde FCN,
GPE'de %5,82 ile en iyi yontemdir ve %6,39 ile HDM tarafindan ¢ok yakindan takip
edilmektedir. Kepstrum %11,27 ile GPE hatasinda iiciincii siradadir ve CREPE’ten daha
iyi bir performans gdsterebilmistir. Ote yandan TIMIT verisetinde &nerilen HDM eio
hatasinda %4,68 ile en iyi yontemdir ve %5,29 ile FCN tarafindan takip edilmektedir.
CREPE %6,84 ile liglincii siradadir. YIN ¢ok fazla hatali sonug iirettiginden daha iyi
sonuglar bulabilmek icin bircok farkli parametre denedik. AC ve kepstrum
uygulamalarinda 500 Hz {ist siir frekansi uyguladigimizi, aksi takdirde bu yontemlerin
daha kotii sonuglar iirettigini vurgulamamiz gerekiyor. Diger yontemlerde {ist sinir

uygulanmamistir. Konvolusyonal Sinir Ag1 yontemleri genigbant uygulamalarinda
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olduke¢a basarilidir, ancak sonraki boliimde goérecegimiz gibi, darbant telefon konusma

verilerinde neredeyse kordiirler.

Cizelge 5.44. Genisbant Hillenbrand, Teksas Ve TIMIT Verisetlerindeki Sonuglar.

GPE €10
TIMIT | Texas | Hillenbrand | TIMIT | Texas | Hillenbrand
FCN 5,82 8,17 9,10 5,29 7,42 8,75
YIN 43,88 | 16,67 16,71 12,58 8,90 8,63
KEPS 11,27 | 14,53 7,86 7,45 11,38 6,00
YAAPT | 16,00 | 12,87 17,18 15,13 | 14,76 13,55
CREPE | 12,33 8,45 8,97 6,84 8,12 9,53
AC 22,74 | 10,36 8,17 8,79 7,09 4,68
HDM 6,39 9,46 7,65 4,68 11,41 6,41

Deneylerimizi telefon konusmalarina dogru genisleterek Cizelge 5.45’te sunuyoruz. Bu
amagla, 400 Hz'in altindaki ve 3400 Hz'in iizerindeki frekanslar1 tamamen kaldirmak ig¢in
veri kiimelerimize iki kez bant gegiren filtre uygulayacagiz. Bazi telefon konusmalarinda,
bu bant genisligi 300 Hz ile 4000 Hz arasinda uygulanabilir. Veri kiimelerimizde en
yliksek f0 degeri 392 Hz oldugu i¢in esik deger olarak 400 Hz'i secerek wveri
kiimelerindeki biitiin Orneklerden temel frekanst kaldirtyoruz. Bu algoritmanin
amaclarindan biri de budur. Darbant Hillenbrand veri kiimesinde kepstrum, Cizelge
5.45'te gosterildigi gibi her iki hata tiirtinde en basaril1 algoritmadir. HDM GPE'de ikinci,
AC ise eio hata olgiisiinde ikinci sirada yer aliyor. CREPE ve FCN darbant konusmada

oldukea yiiksek hata oranlar1 sergilemektedir.

Cizelge 5.45. Darbant Hillenbrand, Teksas Ve TIMIT Veri Kiimelerinde Deneysel

Sonuglar.
GPE €10
TIMIT | Texas | Hillenbrand | TIMIT | Texas | Hillenbrand
FCN 194,79 | 191,81 185,53 67,28 | 71,73 70,08
YIN 160,97 | 130,29 72,64 40,83 | 34,85 25,12
KEPS 75,17 | 37,89 11,23 25,36 | 17,50 7,37
YAAPT | 27,10 | 45,83 51,93 28,14 | 42,18 50,18
CREPE | 162,44 | 134,87 111,52 50,66 | 46,11 42,51
AC 69,47 | 55,71 37,33 23,30 | 22,24 15,53
HDM 15,26 | 39,42 34,72 17,88 | 29,06 19,30
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Darbant Teksas veri kiimesinde kepstrum tiim hata tiirlerinde en basarili algoritmadir.
HDM, GPE'de ikinci, AC ise ejo hata tiiriinde ikinci siradadir. Darbant TIMIT veri
kiimesinde, yeni HDM algoritmamiz GPE ve ejo hata Olciilerindeki diger tim
yontemlerden daha istiindiir. YAAPT, GPE'de ikinci, AC ise eio hatasinda ikincidir.
YAAPT metodu Oncelikle telefon konusmasi i¢in tasarlanmistir. CREPE ve FCN darbant
konugmasinda neredeyse ise yaramamaktadir. Bunun nedeni, egitimlerinin sadece
genisbant konusma 6rneklerinde yapilmis olmasi olabilir. Darbantlh telefon konusmalari
icin de egitilmeleri gerekmektedir. Ayrica FCN ve CREPE’in ugtan-uca algoritmalar
oldugunu ve frekans bilgisi kullanmadan dogrudan ham ses dalgasini giris olarak
aldiklarini unutmamaliy1z. Yararh temel frekans bilgilerinin ¢ogu sinyalin diisiik frekans
kisminda (0-400 Hz) gizlidir ve bu veriler olmadan FCN ve CREPE temel frekans
belirleme icin gerekli 6zellikleri ¢ikaramamaktadir. Konvolusyonal katmanlarla frekans

bilgisi elde etmek oldukca zor ve hesaplama maliyeti yiiksek bir islemdir.

5.6.2. Temel Frekans ile Cinsiyet Tespit

Cinsiyet algilama, temel frekans tespitinin 6nemli bir uygulamasidir. Cinsiyet temel
frekans ile sinirli olmasa da degeri ile oldukega iliskilidir. Temel frekansin erkekler,
kadinlar, erkek cocuklar ve kiz ¢ocuklar i¢in belirli araliklar1 vardir. Bu nedenle, 10
algoritmalarinin cinsiyet degerlendirmesi, algoritmanin saglamligi i¢in iyi bir Ol¢iidiir.
Burada genisbant ve darbant TIMIT veri kiimesi igin cinsiyet algilama hatalarini
sunuyoruz. TIMIT veri kiimesinde, cinsiyet bilgileri konusma 6rneginin adinin ilk harfi
ile verilir. Cizelge 5.46 ve Cizelge 5.47'den goriildiigl gibi, genisbant ve darbant TIMIT
veri kiimesinde, HDM 6nemli bir farkla cinsiyet algilamada en iyi yontemdir, genisbantta
FCN ikinci ve CREPE figiinctdiir. TIMIT veri kiimesinde 24017 kadin ve 54357 erkek
ornegi bulunmaktadir. Cizelge 5.46 ve Cizelge 5.47'den, HDMnin ozellikle erkek

orneklerdeki basarisinin daha iyi oldugu sonucuna varabiliriz.

Cizelge 5.46. Genigbant TIMIT Veri Kiimesinde Cinsiyet Algilama Sonugclari.

Kadin Hatah | Erkek Hatah | Hata (%)
FCN 1724 1302 3,86
AC 2403 5331 9,86
YIN 2674 8136 13,79
YAAPT 2483 5475 10,15
CREPE 2295 3435 7,31
CEPS 3219 2999 7,93
HDM 1476 832 2,94
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Cizelge 5.47. Darbant TIMIT Veri Kiimesinde Cinsiyet Algilama Sonuglari.

Kadin Hatah | Erkek Hatal | Hata (%)
FCN 17717 34398 66,49
AC 3919 15091 24,25
CEPS 4248 16258 26,16
CREPE 10331 29155 50,38
YAAPT 5124 6129 14,35
YIN 7359 24393 40,51
HDM 6561 363 8,83
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6. SONUCLAR VE GELECEK CALISMALAR

Bu c¢alismada, konusma duygu tanima i¢in Onerilen EFB filtreleri ile Mel ve MFCC
Ozniteliklerini karsilagtirict deneyler yapilmis, insan sesi temel frekans tespitinde
kullanilmak tizere yeni bir metot (HDM) gelistirilmistir. HDM metodu otokorelasyon,
kepstrum, YIN, YAAPT, FCN ve CREPE yontemleriyle kiyaslanmistir. EFB filtreleri
icin EmoSTAR, EmoDB, IEMOCAP ve MELD verisetleri, temel frekans deneyleri i¢in
ise TIMIT, Hillenbrand ve Texas sesli harf verisetleri kullanilmustir. ikinci béliimde ilgili
caligmalar ele alinmigtir. CNN, LSTM ve BiLSTM modellerini konugma tanima ve
konusma duygu tanima alanlarinda Mel filtreleri, MFCC, spektrogram o6zellikleri ile
IEMOCAP, MELD verisetlerinde uygulayan calismalar 6zetle sunulmustur. Derin
o0grenme metotlarinin basarilarinin giin gegtikce arttig1 gézlemlenmistir. Temel frekansla
ilgili calismalarda YIN, YAAPT, CREPE, FCN, otokorelasyon, kepstrum metotlarindan
bahsedilmistir. CREPE ve FCN derin 0grenmeye dayali temel frekans tespit
yontemleridir ve dogrudan ses verisi iizerinde ¢alismaktadirlar. Ugiincii béliim ise tezde
uygulanan metotlara ayrilmistir. Derin 6§renme metotlarindan CNN, LSTM ve BiLSTM
metotlart konugma duygu tanima deneylerinde denenerek, SVM metodu ile
karsilagtirilmistir. CNN metodu olarak 2 boyutlu konvolusyon katmanlar1 kullanan
NVIDIA modeli ve 1 boyutlu konvolusyon katmanlar1 kullanan bir model denenmistir.
Genel olarak NVIDIA modeli ve SVM daha basarili olarak 6n plana ¢ikmaktadir. Temel
frekans deneylerinde de 6nerilen HDM metodu diger metotlarla Hillenbrand, Texas ve
TIMIT sesli harf verisetlerinde test edilmistir. Dordiincii boliim ise tezde kullanilan
EmoSTAR, EmoDB, IEMOCAP ve MELD verisetleri, Information Gain, CFS Subset
Evaluator 6zellik segcme metotlari, dengesiz dagilimli verisetlerinde uygulanan yontemler
ile ilgili bilgi verilmistir. Besinci boliim deneylerin sonuglarini sunmaktadir. Deney
sonuglar1 tiim Ozniteliklerle yapilan, Information Gain Oznitelik se¢gme metodu ile
yapilan, CFS Subset Evaluator 6znitelik segme metodu ile yapilan deneylerle, veri
tiiretme, dengesiz dagiliml veriseti ve temel frekans deneylerini kapsamaktadir. SVM ve
NVIDIA CNN modeli genel olarak daha basarili géziikmektedir. 1B CNN modeli daha
karmasik bir model olmasina ragmen basar1 oranlarinda genelde daha basit bir model olan

NVIDIA CNN modelinin gerisinde kalmaktadir. Model karmagiklig1 daha yiiksek basari
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oranini garanti etmemektedir.

EFB filtreleri, SVM, NVIDIA CNN (CNN1), 1B CNN (CNN2), LSTM ve Bidirectional
LSTM modelleri kullanilarak karsilastirilmis ve daha iyi veya kiyaslanabilir sonuglar elde
etmistir. Konusma duygu isleme uygulamalarindaki ¢alismalar Mel filtreleri veya MFCC
Oznitelikleri ile siirli degildir. Yeni filtre bankalari, MFCC ve Mel filtre bankalarina
kiyasla ¢ok daha hizl1 hesaplanabilir ve daha kolay yorumlanabilir dzelliklerdir. Onerilen
yeni filtre bankalar1 sadece 13 farkl frekans bolgesinden olugsmaktadir. Bu deneyler, EFB
filtre bankalariin MFCC ve Mel filtre bankalarinin yerine kullanilabilece§ini somut
olarak kanitlamaktadir. Dengesiz veri sorunu bir¢ok farkli yonden ele alinmis, 6rnek
azaltma, SMOTE, veri tliretme, AdaboostM1 ve Bagging yaklasimlar1 uygulanmistir.
Veri tiiretme ve SMOTE basar1 oranlarini oldukca yiikseltmektedir. Ileriki calismalarda
yeni filtre bankalarini diger konugma isleme (konusma tanima, konugmaci tanima, kelime

tanima vb..) deneylerinde uygulamay: diisiinmekteyiz.

Temel frekans deneysel sonuglari, onerilen harmonikler arasi farklarin genisbant ve
darbant konugsmalarda temel frekansi tespit etmek i¢in giivenle kullanilabilecegini
gostermektedir. Yeni algoritma, 6zellikle biiylik TIMIT veri kiimesinde 6nemli basari
gosteriyor. Hizli Fourier doniisiimiiniin dogal bir ¢oziinlirliik sorunu vardir, ancak bu
tezde, uygulamanin diisiik ¢oziiniirliigiine ragmen, sonuglar oldukc¢a tatmin edicidir.
HDM algoritmasi en hizli yontemdir. FCN ve CREPE genisbant verilerinde oldukea iyi
performans gosteriyorlar, ancak diger yontemlere kiyasla ¢ok yavastirlar. Bu nedenle,
ger¢ek zamanli uygulamalar icin kullanilamazlar, ancak gercek temel frekans degerini
belirlemede ¢ok yardimci olabilirler. Ilging bir bulgu, darbant konusmasinda FCN ve
CREPE algoritmalarinin ¢ok hatali sonuglar iiretmesidir. Kepstrum ve otokorelasyon
algoritmalar1 YIN, YAAPT, CREPE ve FCN ile karsilastirildiginda ¢ok eskidir, ancak
baz1 durumlarda daha iyi tahminler sunabiliyor. Bundan sonraki ¢alismalarda, HDM'de
zamansal yumusatmay1 hayata gecirmeyi planliyoruz. Gelecekteki bir diger calisma,
HDM'nin giiriiltiilii ortamlarda ve miizik seslerindeki yetenegini test etmektir. Temel

frekans hassasligini arttirma, HDM'nin i¢ine dahil edilebilecek baska bir tekniktir.
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