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SES SINYALLERINDE DUYGU TANIMA VE GERI ERIiSiMi
E. Sonat ERDEM
Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitis

Bilgisayar Muhendisligi Anabilim Dali

Ses sinyalinde duygu tanima o6zelikle, goérsel bilginin kisith ya da hi¢g olmadidi
durumlarda 6nem kazanmaktadir. Bu calismada, tam ve genigletilebilir bir ses
tabanl duygu tanima ve geri erigsim gatisi onerilmigtir. Makine 6grenme yontemi
olarak Destek Vektor Makineleri (DVM) kullaniimig ve performansini artirmak
amaciyla parametre optimizasyonu gergeklestirilmistir. Ses icerik analizlerinde,
uygun pencere ve atlama surelerine karar verebilmek icin ampirik analizler
gergeklestiriimistir.  Calismada, gurblz 6znitelikler bulmak amaciyla, 20 ses
Ozniteligi Uzerinde, DVM kullanilarak kapsaml analizler yapiimis ve sonuglar
degerlendirilmistir. Ayrica, ses sinyallerinin duygu-tabanlh geri erisimi i¢in, nokta,
aralik ve en yakin komsuluk olarak adlandirilan sorgu turleri geligtiriimis ve geri
erisim basarimlari degerlendirilmistir. Deneysel sonuglara gore, siniflandiric
parametre optimizasyonu ve Onerilen ses analiz yontemleri, dayanak tanima

basarimlarini arttirmaktadir.

ANAHTAR SOZCUKLER: Ses duygu tanima, ses duygu geri erisimi, Destek
Vektor Makineleri (DVM), MFCC, MPEG-7.
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ABSTRACT

EMOTION RECOGNITION AND RETRIEVAL IN AUDIO SIGNALS
E. Sonat ERDEM
Baskent University Institute of Science

Department of Computer Engineering

Emotion recognition from audio signals become more of significance especially
when visual information is limited or absent. In this study, a complete and extensible
audio-based emotion recognition and retrieval framework is proposed.  Support
Vector Machine (SVM) is employed as the machine learning scheme and parameter
optimization methods are carried out to improve the performance of the learner. In
audio content analysis, empirical analyses are performed to decide the proper
window and hop sizes. In the study, extensive analyses are conducted using 20
audio features with SVM classifier to determine robust audio features and to
evaluate the results. In addition, flexible querying abilities, namely point, range, and
nearest neighbor are developed and retrieval performance is evaluated for emotion-
based retrieval of audio signals. Based on the experiments, parameter optimization
of the classifier along with the proposed audio analysis methods improve the

baseline recognition accuracy.

KEYWORDS: Audio emotion recognition, audio emotion retrieval, Support Vector
Machines (SVM), MFCC, MPEG-7.
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1. GIRIS

insan ve makine etkilesiminde en dogal yollar olarak kabul edilen isitsel ve gérsel
Ogeler, son yillarda yapilan duygu tanimlama g¢alismalarinda 6nemli bir veri kaynagi
olarak kullaniimaktadir. Duygulari tanimlayabilmek psikoloji, biligsel biligim,
bilgisayar bilimi, sinir bilimi gibi birgok disiplini de igine alan genis bir kapsama
dagilmistir. Duygu tanimlama da nabiz, kan basinci, yuz mimikleri, el kol hareketleri,
ses, beyin dalgalan gibi birgok fizyolojik parametreden faydalaniimaktadir [5].
GuUnumuzde, duygusal parametrelerin hepsi Ol¢ulip, anlamlandirilabilmektedir.
insan davranisindaki duygusal desenlerin, yiiksek giivenilirlikte tam otomatik olarak
algilanmasi ve bunun degerlendiriimesi, insan-makine etkilesimindeki en buyuk

hedeflerden biri olmaya devam etmektedir.

insan duygu cikariminda var olan yaklasimlari, genel olarak tekil ve coklu kip olmak
Uzere iki kip altinda toplayabiliriz. Tekil kip yaklasiminda, bilgisayar tarafindan
islenen veri, ses veya goruntu sinyallerinden alinir. Coklu kip yaklagiminda ise bu
iki kaynaktan gelen tamamlayici bilgiler birlestirilerek, duygunun taninma dogrulugu
arttirihr. Gegmis calismalarin birgogu, goérinti sinyalinden duygu ¢ikarimi konusuna
agirhik vermis, pek ¢ok arastirmaci bu konuda c¢alismalar yapmistir. Son yillarda,
ses sinyali ile ilgili c¢alismalarin sayisi artmaktadir [1]-[5], [22]-[24]. Yapilan
calismalar veri kimeleri, 6znitelikler, ydontemler konusunda surekli artan bir sekilde
katki saglamaktadir. Ses sinyalinde farkl dogruluk ylGzdeleri ile mutluluk, Gzuntd,
kizginhk, korku, sikinti, igrenme, noétr gibi duygular cikarilabilmektedir. Ses
sinyalinde duygu tanimlayabilmenin, insan davranisini anlamlandirma, karar destek
mekanizmalarini destekleme, ¢oklu ortam verilerini anlamlandirma ve insan-robot
etkilesimi gibi birgok uygulama alani bulunmaktadir. Ses sinyalinde duygu
tanimlama Ozelikle, gorsel bilginin kisith ya da hi¢ olmadigi durumlarda 6nem
kazanmaktadir. Ornegin, insan-robot etkilesiminde; goérsel kanallarin yetersiz
kaldigi ya da hi¢ olmadigi durumlarda, ses bileseni, duygu tanimada énemli bir

kanaldir.

Ses sinyali, konusanin fizyolojisi, ruh hali, yasi, cinsiyeti, lehgesi gibi birgok bilgiyi

ayni anda barindirabilen karmasik bir isarettir. Ses sinyalini igslemek, gorsel sinyale
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goére, gbrece daha zordur ve ses sinyalinde duygu tanimada onemli zorluklar
karsimiza gikmaktadir. ilki, duygu tanimlama ile ilgili, gligli akustik 6z nitelikler
tanimlayabilmektir. ikincisi ise, siniflandiricinin 6grenme algoritmalari igin, en uygun
parametreleri bulabilmektir. Uglincli ve 6nemli bir zorluk ise, sesin icindeki
duygunun alinabilecegi, pencere boyutu (window size) ve atlama boyutu’nun (hop

size) belirlenmesidir.

Literatlrde farkli ydntemleri kullanarak ses sinyallerinde duygu tanimanin, otomatik
olarak taninmasi Uzerine bir¢ok ¢alisma yer almaktadir. Bu ¢alismalardan bazilari

asagida incelenmigtir.
1.1 ilgili Calismalar

Literatlrde ses sinyalinde duygu tanimlamak igin farkl yéntemler olmakla birlikte,
agirlikh yonelim olarak, makine 6grenme problemi olan siniflandirma ile ¢dézime
ulasiimaya c¢aligiimaktadir [1][2][3][4][5].

Ses sinyalinden cikarilabilecek 6Oznitelik sayisi gorece fazladir. Sesin akustik,
spektral gibi 6zelliklerinin yani sira igerigin de duygu tanimlama da rolt olduguna
dair calismalar yapiimaktadir. Tawari ve Trivedi [1] yaptiklari ¢alismada, perde ve
yogunluk kontiirli icin kepstrum analizi kullanmistir. iki farkli veri kiimesi (izerinde
icerik Uzerine calisiimigtir. Duygu tanimada, konusmacinin, metnin ve cinsiyetin
onemli oldugunu gostermiglerdir. Ses sinyali igin, Destek Vektor Makinesi'ni (DVM)
ardigil en kuguk en iyileme algoritmasi ile egitip %84 e varan dogruluk oranlarina
ulasmis, spektral ve akustik Ozniteliklerin duygu tanimlamada basarili olduklari
anlasiimistir. Calismalarinda ses sinyali ve farkli 6znitelikler icin, farkli pencere
boyutu ve atlama sureleri kullanmiglardir. Cinsiyet bilgisinin de i¢cinde bulundugu
duygu tanima yontemlerinde daha vyuksek basari alindigi gorulmuastur.
Konugmacinin cinsiyetini algilayabilen sistemler tasarlayarak, cinsiyet bilgisinin de
icinde bulundugu duygu tanima yontemleri Uzerinde c¢alismalarina devam

edeceklerdir.

Paleari ve Chellali [22] yaptiklari coklu-model ¢alismada, ses ve video sinyalinden
gercek zamanl ve kisi bagimsiz duygu tanimi yapmak icin, en ideal ozniteligi
aramiglardir. Oznitelik segcmek icin ses sinyali icin perde, enerji, titresim, dogrusal

ongoru katsayilari ve Mel-frequency cepstral coefficients(MFCC) 6zniteliklerini
2



kullanmiglardir. Her bir duygu igin farkh olmak tzere, 6fke ve kizginlik duygusunun
en basarili tanimlanan duygular olduklarini ve dogrusal 6ngoru katsayilari ile MFCC
Ozniteliklerinin  bu iki duygu icin %90’lar seviyesinde dogruluk verdiklerini
raporlamiglardir. Ogrenme ydntemi icin kullanilan Yapay Sinir Aglari (YSA) igin,
genel sonuglarda %60 oraninda dogruluk yakalamislardir. Kullanilan veri kimesinin
¢6zunurlGgunun duasuk olmasi ve aktor performanslarinin da, basarimi olumsuz
etkiledigini yorumlamislardir. Video ¢aligsmalarinda sesli ve sessiz ¢ergeve dgelerini,

iki farkli sinifa ayirip, ayri ayri sreclerden gecirip incelemek Ustine ¢alisacaklardir.

Yang ve Chen [24], muzik parcalarindaki duyguyu tanimlayabilmek igin oylama
yontemi yerine derece skoru yontemini kullanmiglardir. Taninma dogrulugunu
arttirmak igin, nesnel ve 6znel bir etiketleme yontemi caligiimistir. Bu yontemde,
deneklere 6nce muzik pargalarinin duygulari etiketlendirilmistir. Egitim kimesi bu
sekilde olusturulduktan sonra, duygusu bilinmeyen muizik pargalarinin, derece
skorlari Ustunden duygularina karar verilmigtir. Boyutsal gosterim igin, derece
skorlari iki boyutlu duygu uzayina yerlestiriimistir. En yUksek dereceye sahip olan
sarkilar, maksimum degerlik ya da uyarilma olarak atanmig, digerleri ise dogrusal
olarak isaretlenmistir. Sonuglarin yuksek 06znel basarisi, duygu tabanli

gorsellestirmenin basarili sonuglar verdigini gostermektedir.

Li, Liu ve Wang [23] calismalarinda DVM o6grenme yodnteminde kullanilacak
parametre optimizasyonu igin Sezgisel Arama- Destek Vektor Makineleri (SA-DVM),
sezgisel arama algoritmasi dnermis ve parametre optimizasyonu igin gerekli sureyi,
Izgara arama yontemine kiyasla azalttiklarini bildirmiglerdir. Ancak kullandiklar

parametre sayisini c, y, € ile sinirli tutmusglardir.

Metallinou, Wollmer ve digerleri [28] calismalarinda, Sakh Markov Modeli (SMM) ve
Cift YOnli Uzun Kisa Dénem Hafiza (CYUKSH) ydntemlerini flzyonlayarak
kullanmiglardir. Her konusma arahgi igin, duyguya 6zel SMM modelleri tarafindan
uretilen log olasiliklari toplaniimis, bunlarla N boyutlu, log olasiliginin konugma
seviyesi Oznitelikleri yaratilmistir. Bu 6znitelikler yiksek seviyeli CYUKSH’nin
girdilerini olusturmus, CYUKSH egitim verilerindeki bu verilere gore egitilmistir.
Egitim kimesinde degerlik, uyariima ve kategorik (6fke, mutluluk...) duygu olarak,
kendi kullanicilarina etiketlendirilmigtir. Yapay sinir aglarinin, 6zellikle de CYUKSH

aglarinin, konusma seviyesinde Oznitelikler kullanilarak egitilimesinin, SMM
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siniflandiricilarindan daha yuksek performans verdigini gostermislerdir. Ancak
performans kisiden kisiye degisiklik gosterebilmektedir. Buna karsin SMM ve SMM/
CYUKSH melez catilari, dustik performans gostermelerine karsin kisiden kisiye
daha kararli siniflandirma sonugclari géstermistir. Gelecekte, gergek zamanli veriler

ile calisma yapmay! planlamaktadirlar.

Lampropoulos ve Tsihrintzis [17], Capsal Tabanl Fonksiyonlar — Destek Vektor
Makineleri (CTF-DVM) siniflandiricilari kullanmislardir. ikili siniflandirma yerine
coklu sinifi tercih etmisler ve topluluk teknigini kullanmiglardir. Oncelikle ikili DVM
siniflandiricisi ile sistemi egitmiglerdir. Daha sonra siniflandirmayi yapabilmek igin,
ilk adimdaki siniflandirma sonuglarini dinamik olarak bir araya getirmiglerdir. MPEG-
7 tanimlayicilarinin Ust seviye algi Ozelliklerinde, ozellik secim metotlarinda,
siniflandiricilarin topluluk olarak kullaniimasinda, daha karigik yaklagimlara gore
karsilastirilabilir performans sergiledikleri anlasiimistir. MPEG-7 tanimlayicilari ile
MFCC ve tonlama o&zelliklerinin ylksek basarim sagladigi gostermislerdir.
Potansiyel olarak daha gugclu olabilecek yapay bagisiklik sistemleri tabanli

siniflandiricilar ile galismalarina devam edeceklerdir.

Xie ve Guan [16], kurguladiklari sistem ile sesin spektral (MFCC gibi), ve prosodik
(vurgu, perde, tonlama, duraksama, vb. gibi 6zellikler) 6zniteliklerini kullanmislardir.
Duygu tanima igin, 6znitelik seviyesinde birlestiriimis, Cekirdek Entropi Bilesen
Analizi (CEBA) temelli yeni bir ¢ozim onermiglerdir. Kullanilan 6znitelik vektoru
sayisi gorece fazla oldugu icin, CEBA yontemi ile orijinal uzayi donusturilmus uzaya
tasiyarak, orijinal Ozniteliklerin karakteristiklerini tasiyan alt veri kumesi
olusturmusglardir. Bu sayede, boyutluluk sorunu denilen ve verilerin boyutlari arttikca
veri uzayinin hacminin Ustel bir hizla artmasi sorununun énine gegmislerdir. Sistemi
SMM ile egitip sonuglar incelendiginde, sonuglarda gurdltl verisi olmasina karsin,
yararl verinin buyuk oranda korundugu ve tutarli bir dogruluk oraninin yakalandigi

gOsterilmigtir.

Soleymani ve arkadaslari [9], yaptiklari calismada, duygu tanima igin
kullanilabilecek yeni bir veri kiimesi olusturmuslardir. Segilen film sahnelerinden
olusturulan video kliplerini 30 katilimciya etiketlendirmiglerdir (degerlik, uyariima,
duygu grubu, baskinlik, tahmin edilebilirlik). Ayni zamanda 6 kamera ile

katilimcilarin 6 farkli pozisyondan goruntisuni ve oda mikrofonu ve yaka mikrofonu
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ile katilimcilarin dogal tepkilerinin sesini kaydetmiglerdir. Ancak veri yetersiz oldugu
icin katilimcilarin seslerini kullanmamislardir. Goz takip yazilimi ile géz hareketlerini,
gozbebegdinin genigligi gibi parametreleri Olgmuglerdir. Fizyolojik
sinyalleri(Elektrokardiyografi (EKG), Galvanik Deri Cevabi (GDC), nefes alma
genligi, cilt sicakhgi) ve Beyin Akim Grafigi (BAG)'yi 6lgmuglerdir. Bu olguimlerin
hepsini es zamanli yapmislardir. Kelime tabanli geri donuslerden siniflari olusturup,
Olcllen degerlerden ¢ikarilan 6znitelikler ile DVM siniflandirici ve Capsal Tabanli
Fonksiyonlar (CTF) cekirdek ile 3 kipe gore (fizyolojik sinyaller, BAG, g6z takip
verisi) siniflandirmalari yapmislardir. Katilimcilarin yuz ifadelerinin islenmesinde
SMM algoritmasi kullanmiglardir. Duygu tanimlamada kullanilabilecek, 5 kipi de

barindiran ilk veri kimesini olugturmusglardir.

Sezgin, Gulnsel ve Kurt [15], olusturulan yeni algisal 6znitelik kimesi ile veri
normalizasyonu yapmadan, duygusal farkliliklarin istatistiksel karakteristiklerini
ogrenme Ustiine c¢alismiglardir. Algisal model, ayrik duygularin referans
duygusundan farkini ¢ikarmak ustine kurulmustur. Yoéntemin avantaji olarak
normalizasyon yapiimamigstir. Sinyal 42ms’lik gergevelere bolinmus ve dis ile orta
kulagin frekans cevabi spektral katsayilara uygulanmistir. Veri kimesinin, hem
egitim hem de test icin referans kimesinden duygusal farkhliklarini
hesaplamiglardir. 1 saniyelik araliklarla ses sinyalinde N algisal fark vektoru
cikarmislardir. Cikarilan vektorleri siniflandiriciya vererek, ¢ogunluk oylamasi
(majority voting) yontemi ile siniflandirma yapilmigtir.  Kargilastirmalar kendi
Oznitelikleri ile openEAR yaziliminin benzer 6znitelikleri arasinda yapilmigtir. Kendi
Oznitelik tanimlama sonuglarinin, geleneksel Ozniteliklere goére ortalama %6
civarinda daha fazla tanima orani ile daha iyi sonug¢ verdigini gdzlemlemiglerdir.
Hesaplama karmasikligini azaltmak igin, referans kimesinin boyutunu azaltmak

uzere ¢aligsmalarina devam edeceklerdir.

Yang [31] ve arkadaslari, regresyon yaklasimi ile mazik verisindeki duygu igerigini
tanima Uzerine caligmiglardir. Muzik verisindeki duygu tanimayi, her bir mazik
ornegi icin, regresyon problemi olarak, degerlik ve uyariima uzayinda formilize
etmislerdir. Kategorik siniflandirma olmadigi igin, geleneksel kategorize etme
yaklagimlarindaki dogal belirsizliklerden de kurtulmuslardir. Performansi arttirmak,

degerlik ve uyarilma arasindaki iligskiyi azaltmak icin Temel Bilesen Analizi (TBA)
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kullanmiglardir. Ozniteliklerin degerleri cinsinden birbirine yakin olan 6rneklerin
siniflarinin ayni ya da farkli olmasina bakarak o6znitelik agirliklarini gincelleme
fikrine dayanan RReliefF ydntemini kullanarak, énemli o6zniteliklerin secimini
yapmiglardir. DVR, CDR ve AdaBoost.RT regresyon algoritmalari ile sistemi egitip,
test ederek sonuglara ulagsmislardir. RReliefF yontemi ile 6znitelik segimi yapmanin
tanimlama oranini énemli sekilde arttirdigi  sonucuna ulasmiglardir. ileriki
calismalarinda, sarkinin sozleri ve sOylenmesi Uzerine Oznitelik ¢ozUmlemeleri

yapmay! ve buyuk boyutlu veri kimeleri ile galismayi istemektedirler.

Jia ve arkadaslar [32], 2 boyutlu degerlik, uyariima uzayina, memnuniyet (haz)
boyutunu da ekleyerek 3 boyuta g¢ikaran bir ¢alisma yapmiglardir. Ayrica, yuz
tanima sentez modeli olarak da tanimlanabilecek, Arttirilmis- Gaussian Karistirilmis
Modeli (Arttirilmis-GKM) kavramini énermektedirler. Onerdikleri model, duygusal
ses ve goruntl sentezi yaklagsimina dayanmaktadir. Cesitli metinlerin duygu
durumunu igaretledikten sonra, metinden-konusmaya ¢evrim yapabilen yazilimlar
ile, metni dogal konusmalara gevirmiglerdir. Arttirlimis-GKM ile dogal konusmalari,
duygusal konusma ve 3 boyutlu ylz ifadelerine ¢evirmislerdir. Duygusal
konusmanin akustik 6zniteliklerini (enerji, sure, perde gibi) kullanarak, ses ve
goérintl sentezindeki yuz ifadelerini yumusatmiglardir. 3 nesnel, 5 6znel deney
yaparak her bir modelin ve toplam yaklasimin performansini élgmuslerdir. Sonuglar
Onerilen yaklagimin, etkin ve verimli bir sekilde dogal ve anlamli ses ve video sentezi

yapabildigini gostermistir.

Sesten duygu tanima calismalarinin bircogunda, insan isitsel sistemini ifade
edebilen MFCC ve MPEG-7 gibi spektral Oznitelikler kullaniimaktadir
[11[4]1[13][17][22]. Ancak, Oznitelik g¢ikarimi ve temsilinde standart yontemler
uygulanmaktadir ve 6znitelik ¢ikariminda analiz edilecek pencere boyutu ve atlama
suresi gibi parametreler Ozniteliklerin gurbuzliUgunde etkili olmaktadir. Benzer
olarak, siniflandirici tasariminda, ogrenici parametrelerin en iyilenmesi de

basarimda 6nemli bir rol oynamaktadir [55][56].

Ses sinyallerinde duygu geri erisimi konusunda, literatlir taramasi sonucu yapilmis
bir calismaya rastlanilmamistir. Konuya benzer olabilecek ¢alismalar muzik duygu
geri erisimi ve ses sinyallerinde bilgi geri erisimi olarak 6zetlenebilir [64]-[69]. Zhou

ve arkadaglari [63], muzik bilgi geri erisiminde duygu tanimayi kullanmiglardir.
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Calismalarinda, muzik igerisinde sakli bulunan duygu durumunu, makine 6grenme
duygu siniflandirma algoritmalari ile tanimlayabilmeye ve farkli 6znitelik kimeleri ile
performans karsilastirmalari yapmaya calismislardir. Siniflandirma sonuglari, klasik
yontemlere gore basarili gozlenmigtir. Dogan ve arkadaslari [65], karigik ses
sinyallerinden, esnek ve Olgeklenebilir ses bilgi geri erisimi Uzerine ¢alismislardir.
Calismalari, kullaniciya ses sinyali Uzerinde 4 farkh sekilde (karisik tipli ses
siniflandirma sorgusu, alan temelli bulanik sorgulama, zamansal bilgi ve yakinhk
sorgulamasi, Ornek ile sorgulama) anlamsal sorgulama yapabilme imkani
vermektedir. Geri erisimin suresini azaltmak icin, 6zet-tabanli indeksleme teknigi
onermiglerdir. Yaptiklari iki deneysel ¢calismanin ilkinde, ASF 6zniteliginin, muzik
ses orneklerinde, diger ses oOrneklerine gore daha basarili sonu¢ verdigini
gézlemlemislerdir. ikinci deneysel calismada ise, tasarlanan geri erisim sisteminin
cesitli kosullar altinda basarili oldugunu gbézlemlemislerdir. Sert ve Baykal [66], ses
verisinde, igerik tabanli ve anlamsal sorgulari web tabanli bir uygulama gelistirerek
uygulamiglardir. Geligtirdikleri uygulama ile, érnek ile sorgulama ve metin tabanh
sorgulama kullanmislardir. Ornek ile sorgulamada MPEG-7 tanimlayici ailesinden
Oznitelikler kullanmiglar, metin tabanli anlamsal sorgular igin zamansal ve
konsepsel iligkileri nesne ve olay konseptinde kullanmislardir. Kullanici
sorgulamarinda, kullaniciya daha fazla adapte olabilecek bir araytz tanitmislardir.
Ses verisinden anlamsal bilgi geri erisimi ve duslk seviye 6znitelik ¢ikarimi igin
kullanilabilecek yeni bir etketleme araci tanitmislardir. Yoo ve arkadaslari [69],
muzik verisinde, duygu tanima calismalari yapmiglardir. Calismalari kapsaminda,
55 farkli Ozniteligi, Oznitelik sec¢im ydntemleri ile 27 Oznitelige indirerek
kullanmiglardir. Oznitelik vektdrlerini, mizik verisindeki duyguyu, 2 boyutlu degerlik,
uyarilma uzayi Uzerinde etiketlemek i¢in kullanmislardir. 2 boyutlu duygu uzayindan
duygulari tanimlamak igin, renkler (acik, koyu, siyah, mor, kirmizi...) ve duygu
yogunluguna bagl olarak ¢esitli egriler kullanmiglar, duygularin tanimini ve siddetini

ifade eden grafiksel simgelere donustirmuglerdir.

Bu tez calismasinda, dncelikle ses sinyalinde 7 adet ayrik duygu (Kizginlk, Korku,
Sikinti, igrenme, Mutluluk, Uzintii, Nétr) durumunu tanimlayabilen, bir uygulama
catisi yaratiimaya calisiimig, tasarlanan deneysel c¢alisma ile de Ogrenme
yonteminin basarimini arttiracak etkin 6znitelik bulma, parametre optimizasyonu,

siniflandirici tasariminin bagsarima etkisi incelenmistir. Sonuglarin uygulamasini
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g6rmek amaci ile Matlab uygulamasinda 6rnek bir uygulama gelistiriimigtir. Orlntii
tanima sistemlerindeki gorece yuksek basarim ve yaygin kullanimindan dolayi
o6grenme yontemi olarak DVM kullaniimistir. 7 farkh duygu durumunu tanimak igin

19 tekil ve bilesik ses 0zniteligi incelenmis ve sonugclari degerlendirilmigtir.

Cahigmanin ikinci boliminde, duygu geri erigimi i¢cin ornek bir veri kimesi
yaratiimistir. Yaratilan veri kimesi Gzerinde, esnek sorgulamalar (nokta, aralik, en

yakin komsuluk) ile duygu geri erigimi incelenmis ve degerlendirilmistir.
1.2 Tezin Organizasyonu

Bolum 2’de duygu ve ses sinyali hakkinda temel tanim ve kavramlar verilmis, duygu
tanimanin tarihi ve gelisme sureci anlatiimigtir. Ayrica, ses sinyalinde duygu tanima
amaciyla kullanilan yontemler incelenmigtir. Makine 6grenme ve algoritmalari,
ogrenme cesitleri, duygu tanimadaki ana problem ve tez kapsamindaki deneysel
calismalarda kullanilan DVM 6grenme algoritmasi, ozellikleri ve yontemleri
anlatiimigtir. Bu tez kapsaminda oOnerilen duygu tanima, duygu geri erigimi
yontemleri ve kullanilan araglar 3. ve 4. Bélim’de ayrintili olarak sunulmustur. 5.
Bolimde deneysel calismalarin sonuglari ve performans degerlendirmeleri

yapilmigtir. Son bolimde ise sonuclar ve gelecek planlari aktariimistir.



2. TEMEL TANIM, KAVRAM VE YONTEMLER

2.1 Duygu ve Ses Sinyali

2.1.1 Duygu

Duygunun kisa bir tanimini yapmak zordur. Bir¢cok kisi farkli tanimlamalarda
bulunmustur. Cevizci, “Duydugumuz, duyumsadigimiz her sey; 6zellikle tim
tutkularimizin, hafif veya ortalama siddetteki heyecanlarimizin, ask, sevgi gibi genel
hallerimizin, genel ve iggudusel egilimlerimizin genel adidir” seklinde tanimlamistir
[34]. Akarsu, “Anlik ve istencin yaninda, duyma yetisi, haz ve aci duyabilme olarak
beliren Gglnci temel vyetiye verilen ad” olarak tanimlamistir [35].
Goleman ise duyguyu, “kisinin 6grenme potansiyelini uyararak 6grenmesini
saglayan, soru sormaya yonlendirerek merak uyandiran, bilinmeyeni aramaya
yonlendiren, kapasitesini geligtirip ogrendiklerini pratige dokmesini ve bdylece
davranis sergilemesini ifade eden o6zellikler butind” olarak tanimlamaktadir [36].
Duygular davraniglarimizi motive eder ve diger insanlarla ve gevremizle etkilesim

kurma seklimizi yonlendirir.
2.1.2 Duygu siniflandirma

Charles Darwin (1872), duygularin biyolojik olarak belirlendigini ve tim insanlik
kulturd icin genel oldugunu savunmustur [37]. Ancak Ekman’dan once, bilim dunyasi
¢ogunlukla, yuz ifadelerinin ve duygularin kultir tarafindan belirlendigini
savunmaktaydilar. Ekman (1974), dis kirlenmeye ¢ok az maruz kalmis izole bir
kiltdre sahip olan Papua Yeni Gine yerlileri ile galismis ve tim insan halklarinda,
her bireyde ayni olan temel duygu ifadelerini 6 ayri ayrik kategoride siniflandirmistir
[38]. Ekman, 1999 vyilinda duygu durumlarini, sadece yUz mimiklerinden
¢ikarilamayan olumlu ve olumsuz duygulari da ekleyerek guncellemistir [39].

Cizelge 2-1 de Ekman tarafindan tanimlanan duygu durumlari incelenebilir.



Cizelge 2.1 Ekman duygu siniflandirmasi.

Temel duygular (1974)

Temel duygu adaylari (1999)

Ofke Eglenme
igrenme Asagilama (hor gérme)
Korku Hosnutluk
Mutluluk Mahcubiyet
Uzintd Heyecanlanma
Saskinlik Sucluluk duygusu

Gurur

Rahatlama

Memnuniyet

Zevk

Utang

Plutchik (1980), duygunun yeni tarifini sundu [40]. Bu tarifi duygular tekerlegi olarak

adlandirdi. Tarife goére, farkh duygular

cikmaktadir.  Tarifte duygular, yodunluk ve siddet acisindan kendi iclerinde
derecelendirilirler; coskunluk, nese, huzur gibi. Komsu olan duygular birbirlerine,
digerlerine gore daha ¢ok benzemektedirler; cogkunluk, hayranlik gibi. Karsilikli yer
alan duygular, birbirlerinin tersi duygulardir; nefret, hayranlik gibi. Komsu duygular

birleserek genis capta yeni duygular elde edilir; korku + gliven = itaat gibi. Sekil 2-1

birbiri icinde eritilerek yeni duygular

de Plutchik’in duygular tekerlegi incelenebilir.
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Sekil 2.1 Plutchik'in duygular tekerlegi

Duygu tarifinde, ¢ok boyutlu uzay ¢alismalarinda énemli olan diger bir calismada
Russel (1980) in duygu koordinat sistemidir. Duygunun birinci boyutu olan deger,
bir duygusal tepkinin olumluluk veya olumsuzluk derecesini
(memnuniyet/memnuniyetsizlik gibi) yansitmaktadir. ikinci boyut olan uyariima,
duygusal tepki ile iligkili aktivasyon seviyesini isaret etmektedir ve “oldukga
heyecanli veya enerjik”, “oldukga sakin veya durgun” seviyeleri arasinda ortaya
cikmaktadir. Uglncli boyut olan baskinhigin dlgitleri ise, deneyim sirasinda
duygulart  kontrol edebilmek ile duygularca kontrol edilmek arasinda
cesitlenmektedir. Baskinlik boyutunun, duygusal uyaricinin igerik ozellikleri igin
teorik agidan dnem tasidigini ancak; duygusal tepkinin belirlenmesi igin az sayida
sonug¢ sagladigini belirtmistir. Bu nedenle bir¢cok ¢alisma, deger ve uyariimayi temel

boyutlar olarak ele almaktadir [41].
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Sekil 2.2 Russel'in Circumplex Modeli

Tez galismasi kapsaminda, 7 ayrik duygu olan, mutluluk, Gzuntd, kizginlik, korku,

sikinti, igrenme ve notr duygulart alinmistir.
2.1.3 Ses sinyali

Ses, havadaki titresimin insan kulaginda vyarattigi fiziksel baskinin, elektrik
sinyallerine c¢evrilerek, sinir hucrelerine aktariimasi sonucu anlamlandirilir.
Bilgisayar sistemlerine aktarilmasi ve ses sinyali haline gelebilmesi igin, mikrofon
gibi geviriciler vasitasi ile kulakta oldugu gibi, titresimin sinyallere ¢evrimi seklinde
olusur. Ses sinyali sesin elektriksel formudur. insan kulag: tarafindan dogrudan
anlamlandirilamaz. Analog ve dijital olmak Uzere iki farkli sekildedir. Analog ses
sinyali, sesin birebir kopyalanmis bicgimidir. Dijital ses sinyali ise analog ses
sinyalinde birim zamanda, belli drnekler alinmasi ve 6rneklerin sadece 1 ve O’lardan
olusan dijital sisteme donusturtlmesiyle elde edilmis sayisal bigimidir. Sesin bir

frekansi, boyu, periyodu ve hizi bulunmaktadir.

Frekans: Sesin birim zamandaki titresim sayisina frekans denir. Birimi ise Hertz
(Hz)'dir. Normal insan kulaginin duyabilecegi ses sinyalin en alt ve en Ust frekans

sinirt 20 Hz ile 20kHz arasinda rapor edilir [57].

Periyot: Frekansin tersi olarak bir tam titregim i¢in gegen zaman denilir.
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Sekil 2.3 Analog ve dijital ses sinyali

2.2 Makine Ogrenme

194011 yillarda, bilim insanlarinin, néronlarin elektriksel galismalarina dair yaptiklari
kesifle, insan karar verme mekanizmasinin ¢ok basit bir sekilde topla ve atesle
ndéron modeli ile aciklanabildigi gosterilmistir. Bu gelisme ile birlikte yapay zeka

calismalari 1950li yillarda baglamistir.

Insan igin dgrenme, hayati boyunca kazandidi tecriibelerden gikarim yapabilme,
davraniglarini bu g¢ikarimlara gore degistirebilme yetisidir. Benzer olarak makine
ogrenme icin de, makinenin performansi, yaptigi isi tecrlibe ettikce artiyorsa,
makine ogrenmesi gerceklesmistir denilebilir. Makine 6grenimi kendisine verilen
ornekleri ve varsa sonuglari inceler ve bu iglemi nasil yeniden yapacagini 6grenir ve
yeni durumlar hakkinda genellemeler yapar. Makine 6greniminin, var olan bilgileri
kullanarak yeni bilgiler gikarma ve bu bilgileri makinelerin davraniglarina aktararak,

yeni bilgileri islemede ve sonug¢ c¢ikarmada tahminlerde bulunmaya dayandigini
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soyleyebiliriz. Makine 6grenimi veri madenciligi, yapay zeka, oruntu tanima, istatistik

gibi bir gok ¢alisma alani ile baglantili ve i¢ ice gegmis durumdadir.

Makine 6grenme yontemlerini asagidaki gibi maddeleyebiliriz:

Siniflandirma: Siniflama belli 6zniteliklere bakarak veriyi dGnceden belli olan
siniflardan birisine vermektir.

Kimeleme: Gecgmis bilgilerinin siniflari  bilinmedigi veya verilmedigi
durumlarda verilerden birbirine benzerlerin yer aldigi kimelerin bulunmasi
islemidir.

Regresyon: Verinin bazi ozelliklerini kullanarak diger oOzelliklerini tahmin
etmek ya da veriyi kullanarak belli sonuglar ¢ikarmak iglemidir.

Oznitelik secimi/cikarimi: Bazi durumlarda veriye ait birgok 6zellik bilinse de
verinin kdmesini, sinifini, degerini belirleyen 6zniteliklerin hangileri oldugu
bilinmeyebilir. Bu durumlarda tum 6znitelik kimesinin bir alt kimesi secilmesi
(6znitelik segimi) ya da bu 6zniteliklerin birlesimlerinden yeni 6zelliklerin elde
edilmesi islemidir.

lligki belirleme: Veri yiginlari arasindaki iliskileri ya da iligki bagintilarini
belirleme iglemidir. Hangi Urunlerin gogunlukla birlikte satildigi, bir Grandn
alicisinin bagka hangi Grunu satin alabilecedi gibi sorulara iligki belirleme

yontemi ile cevap bulunabilir.

Literaturde duygu tanima alaninda siklikla kullanilan makine 6grenme algoritmalari
su sekildedir [1][4][6][8][9].

Destek Vektor Makineleri

Yapay Sinir Aglari

Karar Agaglari ve Karar Ormanlari
Bayes Ogrenme ve Bayes Aglari
Kimeleme

Gizli Markov Modelleri

Genetik Algoritmalar
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2.2.1 Ogrenme cesitleri

Ogrenme, sistemin bilenen veya bilinmeyen veriye gére egitimesine ya da kendi
kendine veri iginden sonug¢ ¢ikarmasina gore gudumlu ve gudumsuz olmak Uzere

ikiye ayrilir.

2.2.1.1 Gudumlii 6grenme

Gudumlu 6grenme, 6nceden sonuglari (siniflart) bilinen verileri kullanarak bu verileri
ve sonuglarini kapsayan bir model olusturmayr amacglayan makine 6grenimi

metodudur.

Onceden bilinen egitim verileri, etiketleri (siniflar) ile birlikte sisteme verilerek,
makinenin kendi basina d6grenmesi, 0grenme sonunda ortaya ¢ikan model
sayesinde gelecekteki bilinmeyen veriler i¢cin de dogru sonuglari veren iglemler
yapabilmesi Uzerine kurulmustur. Ogrenmeyi gerceklemek igin makine, olmasi

gereken giktiya en yakin sonucu elde edecek optimum fonksiyonu bulmayi1 amaclar.

Egitim agsamasindan sonra, makinenin Urettigi model test verileri ile teste tabi tutulur.
Test sonuglarindan, dogru olarak tanimlanmis sonuglarin, toplam test sayisina
bdlinmesiyle tanima ya da dogruluk orani ¢ikarilir. Dogruluk, ne kadar ylksek ise

olusturulan model o derece basarilidir.

Gudumlu 6grenmede kural, ezberlemek degil, 6grenmedir. Siniflandirma, gudumli
ogrenme yontemidir. Gudumsuz 6grenmeye gore, 6grenme suresi daha hizhdir.
Sebebi ise hatanin, sisteme 6grenme olarak giriyor olmasidir. Sistem, yaptigi

hatalardan ders ¢ikarir ve bu dersleri sistemi 6grenmek icin kullanir.
2.2.1.2 Gudiumsiiz 6grenme

Gudumsuz 6grenmede, sisteme hedef degeri ve etiketi bilinmeyen veriler verilir.
Etiketlenmemig verideki, varsa bilinmeyen yapiy! bulma islemidir. Veriler arasinda
var olan ama gozle gorulmeyen bagintinin agiga c¢ikariimasi islemidir. Veriler
arasinda boyle bir iligki olmayabilir. Dolayisi ile sonuglarin kesin dogru olmasi

beklentisi yoktur.
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Verileri benzer de@erler etrafinda toplamayr amacglayan kimeleme ydntemleri

gudumsiz 6grenme yontemidir.
2.3 Duygu Tanima Problemi

Literatlrde ses sinyalinde duygu tanimak icin farkli yéntemler kullaniimakla birlikte,
agirlikh yonelim olarak, makine 6grenme problemi olan siniflandirma ile ¢dézime
ulasiimaya cahlsilimaktadir [1][2][3][4][5]. Problem makine 6grenme problemi olarak
ele alindiginda izlenen genel akis sdyledir. icerdigi duygular bilinen ses sinyalleri,
egitim ve test verisi olarak ikiye ayrilir. Egitim verisi olarak adlandirilan egitim
kimesinden, konusmaciya 6zgu bilgiler cesitli 6znitelik ¢ikarim yontemleri ile
cikarilip, igerdigi duygular etiketlenir. Ogrenme algoritmasina verilen egitim verileri
ile eqitilen sistemden, egitim kiimesi igin ornek bir model alinir. Egitim kimesi gibi
icindeki duygular etiketlenen test kimesi Uzerinde, ayni model galistirilarak, egitim
kimesi Uzerinde olusturulan modelin bagsarimi ¢ikarilir. Basarim yeterli bulunmazsa,
Oznitelikler ya da 6grenme algoritmalari degistirilebilir. Yeterli bulunan bagsarim
seviyesinde, duygusu bilinmeyen ses sinyalleri sisteme verilerek, egitiimis
modelden, duygunun dogru olarak tanimlanmasi beklenir. Tanimlamanin
dogrulugunu etkileyen bircok etken mevcuttur. Egitim ve test kumesinin,
tanimlanmak istenen veri ile benzerlikler gostermesi, problem uzayini temsil
edebilmesi onemlidir. Aksi takdirde, model daha once deneyimlemedigi ses sinyalini
dogru tanimlayamaz. Bu durumda, bilinmeyen veriden, egitim kimesine eklemeler
yapilarak, egitim kimesi ve model geligtirilmelidir. EQgitim kimesinin yeterince veri
icermemesi durumu da ayni sorunu doguracaktir. Bir diger sorun ise, boyutluluk
sorunu olarak da adlandirilan, o6zniteliklerden vektorlerinin sayisinin artmasi ile
verilerin boyutlari arttikga veri uzayinin hacminin Ustel bir hizla artmasi sorunu
ortaya c¢ikmasidir. Boyutluluk sorunu yasanmasi durumunda, orijinal uzayi
donusturalmUs uzaya tasiyarak, orijinal 6zniteliklerin karakteristiklerini tagiyan alt
veri kimesi olusturulabilir [16]. Bu sekilde veri kimesi azaltilabilir ve hem veri
icerisindeki gurultu denilen, alakali olmayan veri ayristirilabilir hem de 6grenme
algoritmasinin islem suresi kisaltilabilir. Sekil 2-4’de 6rnek bir duygu tanima

sisteminin blok semasi verilmistir [1].
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Sekil 2.4 Ornek bir duygu tanima sistemi

2.4 Destek Vektor Makineleri

DVM; degiskenler arasindaki baglantilarin bilinmedigi veri kimelerinde siniflama ve
regresyon icin kullanilan bir 6grenme algoritmasidir. Destek vektorleri yontemi
1960’larin sonunda Vapnik tarafindan gelistiriimis ve 1995 yilinda siniflandirma
konusunda Vapnik tarafindan onerilmigtir [21]. DVM siniflamasi, gidimli 6grenme
yontemidir. Egitim veri kimesindeki bilgilerden model ¢ikarilarak, sinifi bilinmeyen
yeni verilerin sinifini bulmaya calisir. DVM istatistiksel 6grenme teorisi Uzerine
kurulmustur. iki sinifli veri siniflandirma ve uyumlama metodu olup son yillarda
literatUrde siklikla kullanilir olmustur [1-5][9][12][24].

DVM, verilerin dogrusal olarak ayrilabildigi durumda verileri ayirabilecek sonsuz
sayidaki dogru igerisinden aradaki mesafeyi en ylksek yapacak olan dogruyu
se¢cmeyi hedeflemektedir. Veri dogrusal olarak ayrilamadiginda dogrusal olmayan
ornek uzayini, o6rneklerin dogrusal olarak ayrilabilecedi bir ylksek boyuta
haritalayarak, farkl &érnekler arasindaki maksimum sinirin bulunmasi esasina

dayanir. Algoritma yeni érnekleri en uygun yliksek dizlem ile siniflandirmaktadir.
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DVM, dogrusal siniflayici olarak iki sinifli problemler i¢in disunulmus, daha sonra
dogrusal olmayan siniflayici olarak da kullaniimistir. Cesitli ydontemler ile de ikiden
cok sinif iceren problemlerin ¢ézimunde de kullaniimaya baslaniimistir [42]. DVM'i,
dogrusal olarak ayirilabilme durumuna goére, dogrusal olarak ayirilamama
durumuna gore, dogrusal olmamasi ve ¢ok sinifli siniflandirma altinda dort ana

onemli baslik altinda inceleyebiliriz.
2.4.1 Dogrusal olarak ayrilabilme durumuna gore siniflandirma

Egitim verimizin formunun

(X1, Y1)y ew wee - (X ) € R™ x {—1,1} (2.1)

oldugunu kabul edelim. Bu formda, xi, n boyutlu 6zelikler vektorleri, yi de etiketleri
olsun. {-1,+1} kiimesi gézlemlerin cikti etiketlerini temsil etmektedir. Girdide +1 ile
etiketlenmis olan vektor, +1 sinifina dahil oldugunu -1 ile etiketlenmis olan vektor, -
1 sinifina dahil oldugunu gosterir. Verimizin dogrusal olarak ayrilabildigi durum icin
amacimiz, veri kimesini verilen etiketlere gore bir dizlemle ayirip, ayni sinifa ait
batin veri noktalarini dizlemin ayni tarafinda birakmaktir. Sekil 2.5 de dogrusal

olarak ayrilabilen veriler icin, ¢esitli noktalardan gegen dizlemler goériimektedir.

a
>

X

Sekil 2.5 Dogrusal olarak ayrilabilen veriler, asiri duzlemler
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Veriler iki sinifa belirgin sekilde ayrilmis olmasina kargin, sinifi ayiran en ideal
duzlemi bulmak gerekmektedir. DVM, iki sinif arasindaki asiri dizlemi segmek igin

birbirinden en uzak olan iki asiri duzlemi secer.

Dogrusal olarak ayrilabilme durumu igin, asin duzlem (hyper plane) su sekilde

tanimlanabilir.
f@X)=wl.x+b=0 (2.2)

Burada, w asiri dizlemin normalini ve agirlik vektértnu ifade eder. b dogrusal degeri
ise sapma degeridir ve asiri duzlemin konumunu belirler. x ise wT.x +b=0 agir
duzlemi Gzerinde olan herhangi bir noktadir. DVM’nin amaci bu asiri dizlemin iki

gruba da esit uzaklikta olmasini saglamaktir.

{w-x+b=1}

{w-x+b=—1}\ N

{w-x+b=0}

Sekil 2.6 Optimal asiri duzlem

Bu durumda, araligi en buyUk tutacak iki dizlemin fonksiyonlari
y1=w.x;+b (2.4)
ve

Y, =w.x,+b (2.5)
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olacaktir. Egitlik (2.4) ve (2.5), yi deg@eri igin {-1, +1} sonug sinif ¢ciktl kimesine esit
uzaklikta segilmelidir. Dolayisiyla agiri dizlemin Gstiinde kalan verilerin +1 sinifina,
altinda kalanlarin ise -1 sinifina dahil oldugunu kabul eder isek, bu durumda

denklemler
w.x;+b=1 (2.6)

ve

w.x; +b=-1 (2.7)
seklinde tanimlanabilir. (2.6) y1 (2.7) den ¢ikarir isek,
Wx1+b_Wx2_b=2 ve

w(x, —x3) =2 esitligi elde edilir. Esitligi w nin 6klid formu olan [lw|| ye

boler isek,

w(x1—X2) _

w
= elde ederiz. — uzunlugu 1 olan birim vektdor oldugu icin
wl wl wl g gu e

denklemin son hali olan ve maksimum aralik (margin) olarak adlandirilan mesafe
(m)

m=— (2.8)

llwll

bulunmus olur. DVM in, araligi maksimum yapma davranigini bildigimiz icin egitlik
(2.8)'in maksimum degerini bulmamiz gereklidir. Maksimum aralik degerine sahip
olan bu dizlemler Uzerinde yer olan veri noktalarina “Destek Vektorleri® denilir.
(2.8)'in maksimum olmasi i¢in ||lw|| degerinin minimum olmasi gereken yeni bir

problem ile karsilagiriz. Oncelikle ||w|| nin dklid form déntsimiini yaparsak

2 =2 olur 2 nin
wll ~ wTw ’ wTw

maksimum olmasi, pay ve paydayi yer degistirdigimizde minimum olmasi gereken
%WTW ifadesine donlsdr.
Maksimum araligin bulunmasi igin

Minimizasyon %WTW (2.9)
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Kisitlama yiwl xx;+b) = +1, i=12,...n (2.10)

Esitlige uygun olarak minimumlastiran w ve w, hesaplanir. Esitlik (2.9) ¢6zulecek
problem, (2.10) problem ¢déziminde kullanilacak kisittir(kosuldur). Bu asamada
¢Ozum igin ikinci derece, optimizasyon tekniklerine gegmemiz gereklidir. Cozum igin
Lagrange yoOntemi kullanilir. Lagrange yontemini kullanmanin yararlar ise,
problemin Lagrange carpanlarinin hesaplanmasinin daha kolay ve problemin
dogrusal olarak ayrilamayan durumu iginde genellestiriimesinin daha uygun

olmasidir. Problemin Lagrange formulu,

Lyw,b,a) = ww — ¥l a; (W™ X x;+b) — 1) (2.11)
Lyw,b,@) = ~wTw — i ayyw’ xx;— Thayib+ I« (2.12)
(2.12) de ki , a=ay,a,,....a, degerleri pozitif Lagrange c¢arpanlari olarak

adlandiriir. Bu denklemin bu c¢arpanlara goére kismi tlrevlerinin alinip sifira
esitlenmesi sonucunda elde edilirler. (2.12) nin ¢éziminin bulunmasi igin Karush-
Kuhn-Tucker (KKT) kosullari kullanilirsa problem dual probleme dénustartlir. KKT

kosullar ise su sekilde tanimlanir.

oL
=0, w= Yior @YX (2.13)
oL

2=0, w=Xiay (2.14)

Kosullar (2.12) de ki Lagrange formullu konulurlarsa, sonug olarak olusan dual

problem su sekilde olur.

Lp = Xhoy o =321 aayiyal . x; (2.15)
Vi @iy; =0 (2.16)
;>0 i=12...1 (2.17)

Esitlik (2.15) probleminin, (2.16) kisitlari(kosullari) altinda ¢6zimd, ikinci dereceden

optimizasyon problemidir.

(2.15) in ¢ozumu ile bulunacak Lagrange carpanlarinin ¢ogunlugu O olacaktir.
Geriye kalan a; > 0 degerli 6rnekler destek vektorleridir ve iki asiri dizlem Uzerinde
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yer alirlar. a; = 0 olan degerlerse, iki asiri dizelmelerin arkalarinda kalirlar [43]. b
degeri ise;

b=— (22 (=-xIw)) s=12 .n (2.18)

Nsy Vs

(2.18) de sv destek vektorleri, ng, ise destek vektorlerinin sayisini ifade etmektedir.
2.4.2 Dogrusal olarak ayrilamama durumuna gore siniflandirma

Bazi durumlarda, ornegin verilerde gurultt bulunmasi durumunda, veriler tam olarak
dogrusal ayrilamayabilir. Sekil 2-7 de oldugu gibi, veri noktalarinin kisitli bir kismi
iki asiri diizlemin igerisinde kalabilir. Onceki alt bélimde anlatilan, ayirici fonksiyon
tarafindan ayrim diizgiin yapilamaz. Sinif verileri olabildigince, asiri dizlemin uygun
tarafinda birakilmaya c¢alisilir. Bu durumda sinif ayrimlari, minimum hata ile yine
dogrusal olarak yapilabilir. Kisitlamalari zayiflatip, sisteme esneklik kazandirmak

gereklidir ve pozitif zayiflik(ya da gevseklik) degiskenleri ¢ kullaniimahdir [45].

Sekil 2.7 Verilerin dogrusal olarak ayrilamamasi

Minimizasyon —wTw + C X7 ¢, (2.19)

Kisittamalar y;=+1 = wlixx;+b = +1-¢, & =0 (2.20)
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yi=—1 = wixx+b < —1+§, & =0 (2.21)

(2.19) ve (2.20) icin &;=0 olmasi durumunda, 6rnek dogru siniflandinimistir. §; > 1
ise yanlis siniflandiriimistir. 0 ve 1 arasinda olma durumunda ise dogru
siniflandinimis olmasina karsin, asiri duzlemlerin arasinda kalmigtir. C katsayisi,
Lagrange c¢arpaninin alabilecegi Ust sinir degerini gosteren ceza parametresini
ifade etmekte aralik igcinse duzeltme faktorl olarak degerlendiriimektedir. Lagrange

formulu ise;
L, = %WTW +CE & - T a W X +b) =1+ &) — D & (2.22)

formaline donusur. Karush-Kuhn-Tucker (KKT) kosullari kullanilarak daha 6nceki

bdlumdeki gibi problem dual probleme donustarular.

1
Lp = Yioga; — ;Zg,j=1 @y yix; . x (2.23)
%:1 a;yi = (2.24)
0<a,<C i=12...1 (2.25)

b, (2.18) le ayni gekilde hesaplanir. 0 < a; < C araliginda yer alan Lagrange
carpanlarina karsilik gelen xi vektorleri destek vektorleridir. Dogrusal ayrilamama
optimizasyon problemi, dogrusal ayrilabilen durumdaki gibi, Lagrange denklemi ve

KKT kosullari ile ¢6zumlenmisgtir.
2.4.3 Dogrusal olmayan siniflandirma

Dogrusal olarak ya da bir ceza parametresi ile ayrilamayan veriler, yuksek boyutlu
bir uzaya haritalanarak dogrusal ayirilabilir hale getirilebilir.  x; verisi, girdi
uzayindan, bir déniisim ile ®(X;) 6zellik uzayina aktarilir. Ozellik uzayinda islem
yapmanin cesitli avantajlari vardir. Ozellik uzayindaki dogrusal islemler, girdi
uzayindaki dogrusal iglemlere karsilik gelir. Dizgun bir dontsum ile siniflandirma
daha kolay yapilabilmektedir. Ancak 6zellik uzayi, ¢ok boyutlu oldugu igin islem
yapmak maliyetlidir. Sekil 2-8'de ylksek boyutlu uzaya haritalama gosteriimektedir.
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Sekil 2.8 Dogrusal ayrilamayan verilerin yuksek boyutlu uzaya haritalanmasi

K(xl-,xj)z gb(xl-T).dJ(xj) cekirdek fonksiyonu olarak tanimlanir ve Lagrange

formuli, ¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak dénasturalur.
Lo = Sy @ — 5% aiyyid (7). ¢ (x)) + b (2.26)

x — ¢(x)

(2.26) da dogrusal asiri duzlem s6z konusu olmadigindan b terimi ihmal edilir. b

terimi gekirdek fonksiyonu iginde kapali bigimde yer almaktadir.
1
Lo = Yoy — Ezg,jzl a;2;y;y;K (x1, %) (2.27)
olarak gdsterilir. Yeni tanimlanmis yiuksek boyutlu uzayda karar fonksiyonu ise

sgn(f(x)) = sgn(w.¢(x) + b) (2.28)

Literatlrde kullanilan birgok ¢ekirdek fonksiyonu mevcuttur. En yaygin olanlar ise

su sekilde siralanabilir.

2.4.3.1 Dogrusal cekirdek

K(x,x) =x"x;+¢c (2.29)

Dogrusal cekirdek en basit ¢ekirdek fonksiyonudur. Nokta garpima c sabitinin
eklenmesi ile ¢ikarilir. Ozellik sayisinin ¢ok fazla oldugu durumlarda daha iyi sonug

vermektedir.
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2.4.3.2 Polinom c¢ekirdek

K(xi,xj) = (1 + xi.xj)d (230)

Polinom derecesi d kullanici tanimli olmak Uzere 2,3,.... derecelerini alabilir.
Polinom c¢ekirdek fonksiyonu yonlu bir fonksiyondur. Cikti, ¢ekirdekteki nokta
carpimi nedeniyle dusuk boyutlu uzaydaki iki vektore baglidir. Ayni yondeki tim

vektorler, cekirdekten ylksek c¢ikti verirler. Giktinin genligi, vektor x; nin genligine

baghdir.

2.4.3.3 Radyal tabanh cekirdek

Sikhkla kullanilan radyal tabanli ¢ekirdek, gaussian g¢ekirdektir. Formula:

i)

K(x;, %) =e" 22 ) (2.31)
Parametre y = —% olarak tanimlanir ve denklem
2

K(x;, %) = e’ (lximsilD (2.32)

olarak tanimlanabilir. Cekirdek ciktisi, Oklid mesafesi olan x; den x; ye olan
mesafeye bagimlidir. Bu iki dediskenden biri destek vektora, digeri ise test veri
noktasidir. Destek vektdrlu radyal tabanl fonksiyon c¢ekirdegin merkezinde yer
almaktadir. Buylk o degeri, destek vektorleri sayisini azaltir. Her destek vektoru

genis bir uzayi tarif edebilecegi icin, daha az sayida destek vektoru tercih edilir.
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v =0.02, C = 50 v=10,C =50

Sekil 2.9 Gaussian ¢ekirdek parametre degisikligi ve veri ayrisimi

2.4.3.4 Sigmoid cekirdek

K(x,y) = tanh(axTy + ¢) (2.33)

Sigmoid ¢ekirdek, ¢cok katmanli geriye yayilma algoritmasi ¢ekirdegidir. Yapay sinir
aglari alanindan gelmektedir. Cift kutuplu sigmoid c¢ekirdegi c¢oklukla, yapay

sinirlerdeki aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilir.
2.4.4 Gok sinifl siniflandirma

DVM, temelinde ikili siniflandirma yapan bir 6grenme algoritmasidir. Ancak gesitli
yontemler ile birden ¢ok sinifi siniflandiracak ya da verilen birden ¢ok sinif arasinda
istenen sinifi bulacak hale getirilebilmektedir. DVM igin ¢ok sinifli siniflandirmada
siklikla iki yontem kullanilmaktadir. Bunlar, bire karsi hepsi ve bire kargi bir

yontemleridir.
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2.4.4.1 Bire karsi hepsi (BKH)

Bire karsi hepsi stratejisinde, sinif basina bir DVM yaratilir. DVM’lerin her biri, bir
sinifin érneklerini tanimak ve diger siniflardan ayit edebilmek amaciyla egitilir.
Cikiglarin hepsi, olasiliklarina gére ayri ayri haritalandirir. Bunun igin ek bir sigmoid

fonksiyonu kullanir.

1

P(wi|f,(x)) = T ATTE) (2.34)

fi(x) , w; sinifini diger siniflardan ayiran egitilmis DVM ciktisidir. Her sigmoidin A;

ve B; parametreleri, (2.35) deki logaritmik formlle uygun hale getirilir.

— Yk=1trlog(py) + (1 — t)log(1 — py) (2.35)

Pk, Sigmoidin ¢iktisi olmak Uzere, t; olasilik hedefidir. Bu optimizasyon problemini

¢6zmek icin Levenberg-Marquardt algoritmasina dayanan (2.36) kullantlir.
§=1ﬁ(wi|fi(x)) =1 (2.36)
Olasihigin normalizasyonu ise

ﬁ(Wi|fi(x))

Pwl) = o Sl

(2.37)

seklini alr [47].

n siniflandinici, her siniflandirici  digerlerinden bir sinif ayiracak sekilde
olusturulmustur. En kolay ¢ok-sinifli siniflandirma yapilarindan biri olmakla birlikte,

¢ogu uygulamalarda, bu yaklasim digerlerine gore alt seviyede kalmaktadir [46].

2.4.4.2 Bire karsi bir (BKB)

Bire karsi bir stratejisinin birgok ismi daha vardir; “ikili birlestirme”, “tim ciftler”,

“dairesel denetim”. Her bir sinif ¢ifti icin bir DVM yaratilmasi esasina dayanir. N

n(n-1)
2

adet

siniftan olusan bir siniflandirma problemini bu yéntemle ¢dzmek igin,

DVM egitilmesi gerekir. Her bir DVM'’in bir sinifa oy verdigi maksimum oylama

yontemi kullanilir.
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Cikiglarin hepsi, olasiliklarina gore ayri ayri haritalandirir. Bunun igin ek bir sigmoid

fonksiyonu kullanir. Amag, genel olasilik olan P(w;|x) vyi, yerel olasilik olan

P(w;|f;(x)) cinsinden ifade etmektir. Literatiirde gesitli yontemler kullaniimakta olup,

en ¢ok kullanilanlardan birini inceleyebiliriz [48].

TUam w; siniflari igin
Z§'=1,j'¢jﬁ(wj,j’|x) —(c—2)P(wj|x) =1 (2.38)

w; i, w; ve wyr siniflarinin bilesigidir. Devam edecek olursak;
5 P(wjlx)
P(wi|f; %) ~ - (2.39)
( J| JiJ ) P(Wj_j'|x)
(2.39)’dan takip eden formulu c¢ikarabiliriz.
1

P(wilx) = - (2.40)
( ]l ) j’=1.j’==fp(wj:-r|x)_(c_2)

Bire karsi hepsine benzer sekilde, bire kargi bir de genellestirme hatalarinda

belirlenen sinirlara sahip degildir.
2.5 En Yakin N Komsu Sorgusu

Veri kumesindeki verilerin her birisinin, bir degerine olan uzakliklarin hesaplanmasi
ve en kuguk uzakliga sahip n sayida verinin secilmesi esasina dayanmaktadir. Veri
noktalarinin birbirlerine olan uzakliklarin hesaplanmasinda kullanilan ¢esitli mesafe

Olcutleri vardir. Siklikla kullanilan Euclidean metrigi;
Euclidean mesafesi: x; ve y; vektorleri arasindaki mesafe

di = (s = y) (Xs — ¥e)' (2.41)
ile verilir. Euclidean metrigi, Minkowski metriginin 6zel bir halidir (p=2 durumu).
Diger mesafe olcutleri [62];

e Standardized Euclidean
¢ Mahalanobis
e City block

e  MinkowskKi
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Chebychev
Cosine
Correlation
Hamming
Jaccard

Spearman

olarak siralanabilir.

Built Model: 2 selected features, K=56 Built Model: 2 selected features, K=9
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Sekil 2.10 En yakin N(K) komsu sorgusu [63]
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3. DUYGU TANIMA

Bu boélimde, oncelikle kullanilan veri kimesi tanitiimistir. Ses sinyalinde 6znitelik
vektorlerini ¢ikarmak icin kullanilan pencere boyutu, atlama suresi, zamansal
bolimleme ve Oznitelik ¢ikarim yontemi aktariimistir. Son olarak da, DVM ile
cikartilan model ile yapilan siniflandirma, c¢apraz dogrulama ve basarim
performansi ile hata matrisi anlatiimigs ve kullanilan araglar ile bolim

sonlandiriimigtir.
3.1. Veri Kiimeleri

Ses sinyalinde duygu tanimlamada ilk asama, kullanilacak olan veri kiimesinin
yaratilmasi ya da segilmesidir. Literatirde birgok hazir veri kimesi bulunmaktadir.

Bunlardan bazilari gsunlardir.
eNTERFACE’05 Veri Kimesi [16]

42 katihmciya 6 hikdye okutularak kaydedilmis ses ve video goruntllerinden
olusmaktadir. Katihmcilar 14 farkli (lkeden olup, hepsi okumalari ingilizce
seslendirmislerdir. Katihmcilardan 6 adet duygu vermeleri istenmigtir. Bunlar:
mutluluk, Gz(ntl, saskinlik, 6fke, tiksinti ve korku. Ornekler, mini-DV kamera ile ve

yuksek kaliteli mikrofon ile alinmigtir.
HUMAINE Veri Kimesi [59]

Tetiklenmis ve dogal olarak olusmus duygusal ses, goruntu ve hareket verilerinden
olusmaktadir. Cesitli veri tabanlarindan ve konusmalardan yakalanmis her biri 5
saniyeden 3 dakika ya kadar olabilen 52 klip icermektedir. Kategorik ve zaman

duzleminde duygu tanimlayicilari ile etiketlemeleri yapiimigtir.
RML Veri Kimesi [16]

Sessiz ve temiz bir ortamda, dijital video kamera kullanilarak ¢ekilen 720 adet ses
ve video kaydindan olugsmaktadir. 6 adet duygudan olusmaktadir: Ofke, tiksinti,
korku, mutluluk, UzUntl, sdrpriz. 8 farkh goénulli, 6 farkli dil ile duygulari
canlandirmigtir. Ornekler, 22050 Hz &rnekleme orani, 16 bit ¢dzindrlikte, 30
kare/saniye olarak kayda alinmistir.
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Veri Kimesi [15]

Alman talk showu olan "Vera am Mittag" dan kaydedilmis 12 saatlik ses kaydindan
olusmaktadir. Almanca konusmalari icermekte olup, dogal konusmalardir. Gérunta,
ses ve yuzden duygu analizi i¢in ayri modulleri mevcuttur. VAM-Audio: Bagimsiz
degerlendirmeciler tarafindan etiketlenmis toplam 1018 konugsmadan olusmaktadir.

16 kHz 6rnekleme frekansinda, 16 bit ¢oézinUrllkteki ses dosyalaridir.
3.1.1 Emo-DB Veri Kiimesi [26]

Tez calismasinin deneysel kisminda da kullaniimis olan Emo-DB, ana dilleri
Almanca olan 5 erkek 5 bayan oyuncudan olusan toplam 10 kisinin, Almanca 10
cumleyi farkli duygular ile seslendirmesinden olusturulmustur. Ses dosyalari, 16
kHz, 16 bit, mono olarak kayit edilmistir. Ses dosyalarinin her biri, biri duyguyu
canlandirmaktadir. 20 kisi tarafindan duygularin degerlendirmesi ve etiketlemesi

yapilmigtir.

Cizelge 3.1 Emo-DB veri kimesinin 535 adet duygu ses sinyalinin dagilimlari

Duygu

Kizginhk

Korku

Sikinti

Igrenme

Mutluluk

Notr

Uziinti

Toplam

127

69

81

46

71

79

62
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Cizelge 3.2 Emo-DB veri kimesinin konusmaci bilgileri

Konusmaci numarasi Cinsiyet Yas
03 Erkek 31
08 Kadin 34
09 Kadin 21
10 Erkek 32
11 Erkek 26
12 Erkek 30
13 Kadin 32
14 Kadin 35
15 Erkek 25
16 Kadin 31

Cizelge 3.3 Emo-DB metin igerikleri

Metin kodu | Metin (Almanca)

a01 Der Lappen liegt auf dem Eisschrank.

a02 Das will sie am Mittwoch abgeben.

a04 Heute abend konnte ich es ihm sagen.

a05 Das schwarze Stlck Papier befindet sich da oben neben dem
Holzstlck.

a07 In sieben Stunden wird es soweit sein.

b01 Was sind denn das fur Tuten, die da unter dem Tisch stehen?

b02 Sie haben es gerade hochgetragen und jetzt gehen sie wieder
runter.

b03 An den Wochenenden bin ich jetzt immer nach Hause gefahren
und habe Agnes besucht.

b09 Ich will das eben wegbringen und dann mit Karl was trinken gehen.

b10 Die wird auf dem Platz sein, wo wir sie immer hinlegen.
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3.2 Yontemler

Ses sinyalinde duygu tanima iglemleri igin tez kapsaminda kullanilan yontemlerin
blok semasi Sekil 4-1 de gosterilmisti. Emo-DB veri kimesinden alinan ses
dosyalari, duygularina gore gruplanmis, zamansal olarak bolutlenmis, oznitelik
vektorleri ¢ikarma yontemleri ile Oznitelik vektorleri ¢ikarilmis ve bu 06znitelik
vektorleri kullanilarak siniflandirma yapiimigtir.  Sonraki agsamalarda sonuglar ve

basarim degerlendirmeleri yapilmistir.

On islem Oznitelik
& Cikarim

Siniflandirma

(DVM egitim

(prosodik ve
& tahmin)

spektral)

Zamansal
bolutleme

Sekil 3.1 Sistem blok diyagrami

3.2.1 On islem ve zamansal béliitleme

Bolum 4.1.1 de tanitiimig olan Emo-DB veri kimesi i¢cerisindeki ses dosyalari, dosya
sisteminde saklanma gekli olarak, XXXXXXX.wav (6rnegin: 03a01Fa.wav)
formatinda olup, ilk iki hane konusmacinin numarasini (03), 3,4,5 inci haneler
konusulan metni (a01: Der Lappen liegt auf dem Eisschrank) , 6. hane seslendirilen
duygunun almaca karsiliginin ilk harfini (L Langeweile yani Sikinti) , 7. hane de o
seslendirmenin birden ¢ok versiyonu varsa ona karsilik gelen ve a’dan baglayan
alfabe harfine karsilik gelmektedir (a,b,c,...). Duygu dosyalari, duygu durumlarina
gore ayri dizinlere aktariimig, dosya sisteminde kategorilendirilmistir. Matlab’da
yazilan kodlama ile her bir ses dosyaslI matlab uygulamasina alinmig, duygu adi,
ses verisi, ornekleme orani, toplam 6rnek sayisi, toplam suresi, saniyedeki bit

sayisi, kanal sayisi gibi 6zellikleri bir yapi iginde saklanmigtir.

3.2.1.1 Pencere boyutu

Pencere boyutu, dogru bir ses analizi yapilabilmesi i¢cin dnemli bir parametredir.
Pencere, icindeki ses ile ilgili parametrelerin sabit kaldiginin varsayildigi belirli

uzunluktaki zamansal ses bolutleridir. Tum bir ses sinyali ile igslem yapmak yerine,
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pencerelerle islem yapmak, sinyaldeki veriyi anlamli kigUk pargalara ayirmamiza
ve sinyaldeki degisiklikleri anlayabilmemize yardimci olur. Pencere boyutu, istenilen
analize gore degisiklik gosterebilmek ile birlikte, sesten duygu tanimlama, sesten
kullanici tanimlama gibi bazi sinyal analizi galigsmalarinda [13][15][24][28][30][31],
10 ila 200 ms araliginda kullaniimaktadir Bu aralikta, 6zellikle konusma sinyali,

degiskenligi az olan karakteristik yap1 gostermektedir.

3.2.1.2 Atlama siiresi

Analiz edilen ses sinyalinde, bir sonraki analiz edilecek pencerenin nereden
baglayacagini ifade eder. Bagka bir ifade ile yeni analiz edilecek pencerenin, bir
onceki pencerenin basladigi yerden ne kadar atlama yapilarak baglayacagi seklinde
de anlatilabilir. Atlama suresi pencere boyutu kadar olursa, pencereler arasinda ust
uste binme olmaz. Pencere boyutundan daha buylk atlama suresinde ise
pencereler arasinda analiz edilmeyen 6rnekler kalacaktir. Atlama kullaniimasinin
ana amacli hesaplanan oOzniteliklerdeki degisimlerin daha yumusak olmasinin

saglanmasidir.

Pencere boyutu ve atlama suresi ile ilgili Sekil 3.2’de ki 6rnegi inceleyebiliriz. Bir ses
sinyalinde, gulme ve silah atigi olaylarinin oldugu bir ses sinyali oldugunu
varsayalim. Bu iki olayin sureleri belirgin sekilde farklidir. Glilme olayi, silah atisina
gore oldukga uzun bir olaydir. Dolayisi ile ses sinyalinde glrblz(gugll) 6znitelik
vektorleri gikarmak igin pencere boyu ve atlama suresi 6nemli etkenler olacaklardir.
Sekil 3.2, pencere boyu ve atlama suresi arasindaki iligkiyi agiklamaktadir. Seklin x
eksenindeki her bir araligin 1 ms oldugunu kabul edelim ve pencere boyunu 5 ms,
atlama slresini de 3 ms olarak tanimladigimizi varsayalim. Oi tanimlamak
istedigimiz ses olay! ve Pi de analiz edilecek penceremiz olsun. Burada, 5 ms’lik
pencere boyutu, O1 ve O2 ses olaylarini yakalayabiliyor ancak, segilen pencere
boyutu Os Un karakteristigini yakalamak igin yeterli olmuyor. Atlama suresini 3 ms
olarak belirledigimizde, O2 ses olayinin slresin belirlenen pencere boyutunun iginde
kalmadidi igin, O3 Un karakteristigini tam olarak yakalayamamis oluyoruz. Tez
¢alismasinda, bu sorunun Ustesinden gelebilmek igin, dogru boyutlari ve
parametreleri bulmak adina deneysel analizler yapilmistir. Bu amacla ses

sinyalinde, pencere boyunca alinan veri, belirlenen atlama sureleri ile 6telenerek
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tum ses sinyal taranmigtir. Ses sinyalinde aranan bilginin zamansal boyutu ile

degerlendirme yapilan pencere boyutu olabildigince birbirine yakin olmalidir [60].

P,

P] Pj‘ P5
7\
—f O LO%/ 05 >
/I 2 3 4 5 6 7 0 0 11 12 13 14 15 16
(ms)
P,

Sekil 3.2 Duygu barindiran ses sinyalinde pencere ve atlama boyutu

3.2.1.3 Zamansal boliitleme

Oznitelik gikariminda, pencere ve atlama siireleri 5nemli bir etken oldugu igin, icinde
duygunun karakteristigini barindiran kiguk ses bolumlemeleri segilmesi dnem
kazanmigtir. Farkli pencere ve atlama surelerine gore, gikarilan 6znitelik vektorleri
ile siniflandirma yapilmis ve duygu tanima basarimlarina bakilarak, en uygun
pencere ve atlama surelerine karar verilmistir. Cizelge 3.4 de, test edilen pencere

ve atlama sureleri gosterilmigtir.
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Cizelge 3.4 Deneysel calismada kullanilan pencere ve atlama boyutlari

Pencere Boyutu (ms) Atlama Boyutu (ms)
10 5
10 10
20 10
20 20
30 10
30 15
30 30
50 10
50 25
50 50
100 10
100 50
100 100

3.2.2 Oznitelik ¢ikarim

Genel uygulama olarak, ses sinyalinde duygu c¢ikariminda, Oncelikle gurblz
Ozniteliklerin belirlenmesi gerekir. Belirlenen 6zniteliklerden gikarilacak vektorlerin,
sayica gorece az, ancak ses sinyalinde aranan karakteristik 6zellikleri yansitmasi
istenir. ilerleyen boliimde, literatiirde de yaygin olarak kullanilan dznitelik vektérleri

¢ikarim yontemleri anlatilmig, MFCC Uzerinde ayrintili durulmustur [55].

Oznitelik vektoérleri ¢ikarimi icin, zamansal bélltlenmis (ya da 6znitelik ¢ikarma
yontemi tarafindan bdélimlenecek olan) her bir ses dosyasi, Oznitelik vektoru
¢lkarma yontemi icin yazilmis Matlab kodu tarafindan islenmis ve 6znitelik vektorleri
olarak matrislerde saklanmigtir. Cikarimi yapilan 6znitelik vektorleri, dogrusal ya da
vektorel olmalarina gore islenmis ve ayni duzleme indirgenmiglerdir. Bu durumu

aciklamak icin vektoérel sonug veren MFCC Uzerinden 6rnek verebiliriz.

MFCC oznitelik ¢ikarma yontemi, istenen uzunluktaki pencere verisinde, ses
sinyalindeki her bir 6rnek igin 20 adet katsayi (katsayi sayisi parametrik olup,
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degistirilebilir) gikarir. Ornek vermek gerekir ise, 20 ms pencere boyutu ve 10 ms
atlama suresi olan analiz edilen ses sinyalindeki bir penceresinde, 186 adet ses
ornegi vardir. Dolayisi ile bu pencere de 186x20 adet katsayi c¢ikar. Tum ses
dosyasindaki duygu durumlarindaki katsaylya erismek icin, orneklerin ayni katsayi
icin alinmig verilerinin aritmetik ortalamasi alinir. Her bir 6rnek katsayisi (toplam 20
adet) matrisin bir satirina karsilik gelir. Boylece satirlarda katsayilarin oldugu nxm

bir matris olusur. (3.1) de matrisin gosterimi mevcuttur.
F=]|": : (3.1)

Her bir stGtunun aritmetik ortalamasi alinmasi ile (3.2), her bir katsayi icin ortalama
F degerleri bulunur ve her bir ses dosyasi icin toplam 20 adet katsayi elde edilmis
olur.

= Xj-1Fji

F=——— (3.2)

Dogrusal sonug veren oznitelikler i¢in, her bir ses dosyasinin her bir penceresi igin
sonuglar alinmig, her ses igin ¢ikan satir matrisinin ortalamasi alinarak tek degere

indirgenmigtir.

3.2.2.1 Oznitelik vektorleri

Oznitelik vektord, analiz edilen sinyalin tasidigi bilgiyi temsil eden ve 6zguin sinyalin
uygun miktarda bolinmesi ile olusturulmus sayisal veridir. Ses sinyalinde
cikarilabilecek 6znitelik sayisi gorece fazladir. Tez kapsaminda 15 adet tekil ve 5
adet bilesik olmak Uzere toplam 20 adet Oznitelik vektord c¢ikarma yontemi
kullaniimisgtir. Deneysel c¢alismada kullanilan 20 06znitelik arasinda MFCC
Ozniteliginin duygu tanimadaki basarimi yuksek oldugu bulundugu igin, calismanin
sonraki kisimlarinda MFCC ile caligiimaya devam edilmistir. Oznitelik gikarim
yontemlerinde MFCC Uzerinde ayrintili olarak durulmustur. Kullanilan 6znitelikler,
literatirde ses sinyalinde duygu analizi igin siklikla kullanilan, MPEG-7 ses
Oznitelikleri [17], insan kulagi algisina yakin bir temsili olan Mel Frequency Cepstral
Coefficients (MFCC) [4], Linear Prediction Coding (LPC), Zero Crossing Rate
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(ZCR), Fundamental Frequency (F0), Matching Pursuit (MP)'dir. Ek olarak 4 farkh

bileske 6znitelik kullaniimigtir. Cizelge 3.5'de ayrintili olarak verilmistir.

Cizelge 3.5 Kullanilan ses sinyali 6znitelik vektoru ¢ikarim yontemleri

Ses Oznitelik vektoru gikarim yontemi Sunum

Audio Spectrum Centroid (ASC) Dogrusal
Audio Spectrum Spread (ASS) Dogrusal
Audio Spectrum Flatness (ASF) Vektorel
Audio Spectrum Envelope (ASE) Vektorel
Audio Spectrum Projection (ASP) Vektorel
Harmonic Spectral Centroid (HSC) Dogrusal
Harmonic Spectral Deviation (HSD) Dogrusal
Harmonic Spectral Spread (HSS) Dogrusal
Harmonic Spectral Variation (HSV) Dogrusal
Spectrum Centroid (SC) Dogrusal
Zero Crossing Rate (ZCR) Dogrusal
Fundamental Frequency (FO) Dogrusal
Linear Predictive Coding (LPC) Vektorel
Mel Frequency Cepstral Coef. (MFCC) Vektorel
Matching Pursuit (MP) Vektorel
MFCC + ASS + ASC Vektorel
ASF + ASS + ASC Vektorel
LPC + ASS + ASC Vektorel
MP + ASS + ASC Vektorel
MFCC + ASF Vektorel

MPEG-7 Audio Spectrum Centroid (ASC): Ses sinyalinin log frekans gug¢
spektrumundaki agirlik merkezini tanimlamaktadir. Sinyaldeki baskin olan ylksek

ve dusuk frekans bilesenlerini gosterir.
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MPEG-7 Audio Spectrum Spread (ASS): Ses sinyalinin agirlik merkezi etrafindaki

spektrum dagilimini ortaya gikarmaktadir.

MPEG-7 Audio Spectrum Flatness (ASF): Ses sinyalinin gl¢ spektrumundaki
duzlik 6zelligini yansitmaktadir. Her alt bant ve her pencere araligi i¢in spektrum

gucundn geometrik ortalamasinin aritmetik ortalamasina oranidir.

MPEG-7 Audio Spectrum Envelope (ASE): Sinyalin her bir gergevesindeki her bir

bant icin, kisa zamanli gug spektrumunu tanimlar.

MPEG-7 Audio Spectrum Projection (ASP): ASE 06znitelik vektord ¢ikarim

yonteminin normalize edilmig halidir.

MPEG-7 Harmonic Spectral Centroid (HSC): Genlik agirhkh ortalama bir sinyalin

suresi boyunca, harmonik tepe noktalarinin ortalamasi olarak tanimlanmaktadir.

MPEG-7 Harmonic Spectral Deviation (HSD): Harmonik tepe noktalarinin, yerel

spektrumdan kapsamindan sapmasini Olger.

MPEG-7 Harmonic Spectral Spread (HSS): HSC iligskisinde, ortalama spektrum

ayrismasini oOlger.

MPEG-7 Harmonic Spectral Variation (HSV): Yakin gerceveler arasindaki spektral
degisiklikleri yansitir.

MPEG-7 Spectrum Centroid (SC): Log-frekans spektrum gicinin gekim merkezini

verir.

Zero Crossing Rate (ZCR): Ses sinyalinin 0’dan gecis sayisidir. Ses sinyalinin
bulunmadigi yerlerde, yuksek gurultiden dolay! degeri artmakta, ses sinyalinin

oldugu yerlerde dismektedir.

Fundamental Frequency (F0): Ses Uretim mekanizmasinda ses Uretimi i¢in ses
tellerinde yari-periyodik titresimler olusur. Ses tellerinde olusan bu titresimin

frekansina temel frekans denir. Perde frekansi olarak da adlandirilir.

Linear Predictive Coding (LPC): Su andaki drnek sesli ifade ile dogrusal olarak
tahmin edilen sesli ifade arasindaki farklarin karelerinin toplami en aza indiriimeye
calisilarak, sesli ifadenin tahminini saglayacak bir dizi birim katsayi bulunabilir. Bu

katsayilara tahmin edici katsayilar (Linear Predictor Coefficients) denir ve tahmin
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edilen sesli ifadenin dogrusal olarak birlestiriimesi sirasinda kullanilan

agirliklandirma katsayilari olarak da tanimlanabilirler.

Matching Pursuit (MP): Seyrek yakinsama (sparse approximation) yontemlerinden
biridir. Oncelikle 6lgllen sinyalin parametrik modelini kullanarak, olabilecek her
parametre kombinasyonu igin bir model sézluk olusturulur. Sonra, en kiiguk kareler
hatasinl en aza indiren sozluk 6ge kombinasyonu bulunur. Yonteme seyrek
denilmesinin sebebi, dl¢lulen sinyalin ¢gok az sayida 6genin dogrusal kombinasyonu

olarak temsil edilmesidir [49].

3.2.2.1.1. Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC)

insan kulaklarinin algilamasini taklit eden ve hizli Fourier transformu tabanli olarak
hesaplanan bir sayisal teknik analizidir. MFCC, degisimlerden, ses dalga
yapisindan ¢ok daha az etkilenir. Ses sinyalinin dusuk frekans bilesenleri, daha
fazla fonem bilgisi tasir. Dogrusal olmayan mel dlgek bankasi, yuksek olanlar
Uzerinden, dusuk frekans bilesenlerini gugclendirir. Konusma cergevesinin kisa
doénem glg¢ spektrumu, dogrusal olmayan mel frekans 6lgedinde, log gui¢ spektrumu
uzerinde dogrusal kosinlis dontisumu kullanir. Normal frekans f den mel frekansi

olan m ye donusum igin

m = 2595 logy(-2=+ 1) (3.3)
esitligi kullanilir [50].
Ses . On vurgulama N Cerceveleme Pencereleme
sinyali (Pre-emphasis) (Framing) g (Windowing) T
FFT Spektrum N Mel Spektrum || Mel Cepstrum

Sekil 3.3 MFCC 6zniteliklerinin ¢ikariima blok diyagrami
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Bir ses sinyalinde, MFCC katsayilarini almak icin izlenen yol Sekil 3.3’de

goOsterilmigtir.

On vurgulama: Ses sinyali birinci dereceden, sonlu diirti yanitli (FIR) bir filtreden
gecirilerek spektral olarak duzlenir. Yuksek frekansli bolgeleri ise guglendirir,

spektrumu dengeler.

Cerceveleme: Ses sinyali karakteristikleri yeteri kadar kiguk bir zaman araliginda
kararli kalmaktadir. Bu nedenle ses sinyalleri kisa zaman araliklarinda
islenmektedir. Sinyaller, genellikle 10 ila 200 milisaniye arasinda degisen
uzunluklarda cergevelere bolunurler. Her ¢erceve kendinden onceki gercevenin bir
bdlimind igerisinde barindirir, drter. Ortlismeli gergevelerin kullaniimasinin nedeni,
cerceveden cgergeveye gegislerde olusacak sureksizlik etkilerini en aza

indirgemektir, bir cerceveden digerine gecisin yumusgak olmasini saglamaktir.

Pencereleme: ikinci asama olarak cerceveler, pencerelenir. Analiz pencerelerinin
basindaki ve sonundaki sureksizligi azaltmak i¢in bir pencere fonksiyonu uygulanir.

Ses uygulamalarinda siklikla (3.4) esitligi ile verilen hamming penceresi tercih edilir.
w(n) = 0.54 — 0.46 X cos(%) (3.4)

Sekil 3.4°de bir ses sinyaline hamming penceresi uygulanarak baslangi¢ ve bitis

yumusatmasi gosterilmektedir.

(AT
N
ol Wu ’P W W e

Sekil 3.4 Ses sinyaline hamming penceresi uygulamasi
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FFT Spektrum: Pencereler Uzerinde hizlh fourier dénusimu (Fast Fourier
Transform) uygulanir. Bu dénidsim ses sinyalini zaman uzayindan frekans uzayina
cevirir. Bu donusum ile hangi frekanslarda ne siddette bir titresim oldugunu gosteren

spektogram elde edilir.

Mel Spektrum: insan kulagi, ses frekanslarini dogrusal olmayan sekilde algilar. 1
kHz e kadar normal, 1 kHz den sonra ise logaritmik olarak algilar. Bu Olglye ise mel
Olcusu denilir. Mel spektrumuna gegis icin, bant genigligi mel dlgegine gore degisen
ucgen filtre kullanilir. Bir frekansi mel frekansina gevirmek igin (3.3)'deki forml

uygulanir.

Kepstrum: Sinyalin genlik spektrumu mel dlgceginde esit araliklarla dagiimis ve
birbiriyle %50 oraninda kesisen N adet band geciren tggen filtreyle ¢arpilir. Carpim
sonucunda her bir filtre icinde kalan enerjinin logaritmasi hesaplanir. Mel spektrum
katsayilarinin logaritmasi gercek sayilar oldugu igin (3.5) bagintisiyla verilen ayrik
kosinus donugumu kullanilarak tekrar zaman bdlgesine gegilir. Sonucta elde edilen

katsayilar mel frekansli kepstrum katsayisi (MFCC) olarak isimlendirilir [51].
Cu = Zfe1(log S)cos [n(k = )7 (35)

Bu esitlikte elde edilen S, ,k = 1,2, .... K mel spektrum katsayilaridir.

Kepstrum indeksi

Zaman (sn)

Sekil 3.5 Ses sinyali igin Mel Frekansi Kepstrumu
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3.2.3 Siniflandirma yontemi

Siniflandirma i¢in kullanilan 6grenme yontemi olarak literatirdeki konu ile ilgili
yogun kullanimi nedeni ile DVM segcilmigtir [1]-[5]. Uygulama olarak sayisal
hesaplama yapabilen Matlab uygulamasi kullaniimistir. DVM’nin, Matlab
uygulamasinda yuksek basarimindan dolayr libSVM, DVM kutuphanesi
kullaniimistir [25]. Verileri gok boyutlu 6znitelik uzayina eglemlemek igin Bolim
2.5.3.3’'de aciklanmis olan radyal tabanl ¢ekirdek fonksiyonu (RBF) kullaniimistir.
Verilerde normalizasyon yapmak igin z-score algoritmasi kullaniimistir.
Normalizasyon, makine o6grenme ve oruntu tanima sisteminin performansini
artirmak amaciyla, veri kimesinin bulundugu uzaydan bagka bir uzaya tagsinmasi
islemidir. Algoritmada var olan x 6zniteligi, (3.6) ile x" 6zniteligine donusturilerek
normalizasyon gercgeklestirilir.

x! = (3.6)
Xort, X Ozniteliginin ortalamasi, x4, ise x Ozniteliginin standart sapmasidir. DVM,
ikili siniflandirma yaptigi icin, Bélim 3.3.4’de anlatilan BKH ydntemi kullanilarak,

DVM coklu siniflama yapabilecek duruma getirilmigtir.

Egitim ve test veri kimeleri i¢in n kere ¢apraz dogrulama yontemi kullaniimis olup
n=10 alinmistir. BKH yontemi ile kazanan hepsini alir strateji kullanilir. Her bir veri
operasyonu 10 kez c¢alistiriimis, her galistirma igin BKH yaklasimi ile bir model
olusturulmustur. Olusturulan model tizerinden test verisi igin siniflandirma yapilmis,
genel basarim icin tum test verilerinin ortalamalari alinarak, dogru tanima bagarim

orani ve sonuglar degerlendirilmigtir.

Parametre optimizasyonu igin yapilan ¢alismada, DVM 6grenme algoritmasinin 4
farkh parametresinin optimizasyonu ile galisiimistir. Parametrelerin gesitli degerleri
tekil ve kombinasyonlu sekilde, ¢apraz dogrulama yapilarak siniflandirma igin
kullanilmis ve basarimlar ve sonuglar karsilastirilarak yorumlanmigtir. Kullanilan

DVM parametreleri sunlardir.

Ceza Sabiti C: C sabiti bolum 3.3.2’de de formuluze edildigi gibi, egitim hatalar ile
karar uzayinin basit kalmasi arasindaki odunlesimdir. ikisinin de olumlu

olamayacagi, birini dizeltirken digerinin kotllestigi bir etkisi vardir. Dusuk C
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degerleri, karar uzayinin yumusak, yuksek C degerleri ise egitim verilerinin dogru

siniflandirmasini hedefler.

Gama (y): y parametresi, belli bir boyutu olan bir veri alt uzayina karsilik gelir. Bu

veri alt uzayi da asiri dizlemi ayiran optimal karmasikligin derecesini kisitlar.

gamma 10~-1, C 1070 gamma 1070, C 1070 gamma 1071, C 10™0

W &

gamma 10~-1, C 102 gamma 10™0, C 10"2 gamma 1071, C 10"2

D." iﬁ‘

gamma 107-1, C 1074 gamma 1070, C10"4 gamma 1071, C 104

-’fgil

¥

a |

Sekil 3.6 Farkh C ve y parametreleri icin siniflandirma durumlari [52]

Sonlandirma Kriterinin Toleransi (€): €, 6grenme dongusunin esik degeridir.
Ogrenme algoritmasinin, 6grenmeye nerede son verecedi, bu parametre ile

belirlenir.

Katsayi (r): r, cekirdedin katsayl operasyonudur.

3.2.4 Capraz dogrulama

Capraz dogrulama, 6grenme algoritmasinin sonuglarini  dederlendirmek ve
kargilastirmak icin kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Veri kimesini egitim ve
dogrulama kumesi olmak Uzere ikiye ayirir. Veri kimesi rastgele n gruba ayrilir. 1.
grup test icin ayrilirken geriye kalan gruplarla model kurulur. Kurulan model
dogrulama igin ayrilan veriler Uzerinden test edilir ve dogruluk orani hesaplanir.

Sure¢ n defa tekrar eder ve modelin dogruluk orani, n tane dogruluk oraninin
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aritmetik ortalamasi kadar olur. N=10 segilirse, gapraz dogrulamada, 10 kimeden
9'u egitim verisi, 1’si test verisi olarak modelleme gerceklestirilir. Bir testte toplam
10 ¢apraz dogrulama gerceklestirilir. Bdylece her bir kime, hem egitim hem de test
verisi olarak test surecine dahil edilir. Elde edilen sonuglar 10 test Gzerinden

gergeklestirilmis olur.

Vi v2 V3 VN

Kat 1
Kat 2
Kat 3
. Test Veri Kiimesi

KatN [ Egitim Veri Kimesi

Sekil 3.7 N kere ¢apraz dogrulama

3.2.5 Recognition accuracy (tanima dogrulugu) ve hata matrisi

Egitim sonucu olusturulan modelin basarimi degerlendirilirken cesitli kavramlar
kullanihr. Siklikla kullanilanlari; hata orani, duyarlihk (precision), anma (recall),
dogruluk (accuracy) ve f-Ol¢utu (f-ratio) olarak siralanabilir. Test sonucunda
ulasilan sonuglarin basarim bilgileri hata matrisi ile ifade edilebilir (Cizelge 4.6). Hata
matrisinde satirlar test kimesindeki orneklere ait gercek sayilari, kolonlar ise
modelin tahminlemesini ifade eder. Hata matrisi, yalnizca modelin nasil tahmin
edildigini degil, ayni zamanda sorunlu islemelerin nerede oldugunu detayli bigimde

gOsterir.

Gizelge 3.6 iki sinifli veri icin hata matrisi

Tahmin Edilen Sinif

Sinif1 (Pozitif) | Sinif2 (Negatif)
Gergek Sinif | Sinif 1 (Pozitif) | TP FN

Sinif 2 (Negatif) | FP TN
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Cizelge 3.6’daki kisaltmalarin agilimlarini yapacak olur isek;

True Positive (TP): Dogru Negatif; kendisi ve tahmin edilen sinifi ayni olan érnek

sayisl

False Negative (FN): Yanlhs Negatif; kendisi baska bir sinif olarak tahmin edilen

ornek sayisi

False Positive (FP): Dogru Pozitif; tahmini baska bir sinif olarak siniflandirilan

ornek sayisi

True Negative (TN): Yanlis Pozitif; dogru olarak siniflandiriimig, diger sinifa ait

ornek sayisi
dirlar.

Basarim kriterleri ise;

TP

Duyarlilik = P (3.7)
Anma = —% (3.8)
TP+FN
Dogruluk = i L — (3.9)
TP+TN+FP+FN
vy o, _ 2XDuyarliik X Anma
F —olgita = Duyarlilik +Anma (310)
Hata Oram = ———20 (3.11)
TP+TN+FP+FN

olarak tanimlanir.

3.3 Araglar

Bu bolimde, ses sinyalinde duygu tanimlama i¢in kullanilan araglar tanitiimigtir.

3.3.1 isletim sistemi

isletim sistemi olarak, masalstiinde yodun kullanimi ve yazarin genel tecriibesi
oldugu igin Microsoft Windows8 secilmistir. Kullanilan diger aracglar da (Matlab ve

libSVM) Windows8 Uzerinde kararli ve sorunsuz ¢alistiklari gdézlemlenmisgtir.
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3.3.2 Matlab

Matlab, Matworks firmasi tarafindan gelistiriimis, temel olarak niumerik hesaplama,

grafiksel veri gosterimi ve programlamayi iceren teknik ve bilimsel hesaplamalar igin

yazilmis yuksek performansa sahip bir yazilimdir [54]. Yazihm ¢alismasinda arag

olarak kullaniimigtir.

S

MATLAB R2013a

- o N

WARIABLE

BEL DS E @lSear:h Documentation

‘H

I:II:II:I [ open *  Rows EailmTS 5o [ Transpose
Mew from (= Print « |1 1 Insert Delete | Sort w
Selection - ~ =
WARIABLE SELECTION EDiT
S EE Ly Doy Prov University b Master b Code b Master » trunk » v R
Current Folder (Ol i ariables - MFCCUzun Workspace @
Marne 4 DuygularDBTekil = | Duygularlsim % | DuygularSayi  * | MFCCDosyaldilzun = | MFCCUzun = Marmne
tocs ~ |E MFCCUzun «3986x20 double > || Dosyalar
et d 2 2 < J J Y ﬁ styaullaa?DBB\s\m
iz‘i 1 0.0027 03172 -0.0158 -0.1730 -0.2299 06 A Duiguhmggay‘
libswrn H 44674 0.1038 -0.1119 0.1688 -0.0845 -0.0348 -0.2138 [1}] DuygularDBTekil
libswrn-3.17 3 44070 -0.0381 -0.3201 -0.1577 -0.2783 -0.1424 -0.2036 LU Duygularlsirm
Iakaleler 4 54086 04113 -0.4731 -01823 -0.3630 -0.1650 -0.2478 £ DuygularSayi
MFCCDegerlendir 5 4,049 0.0076 05273 02171 -0.2806 -0.2513 -0.2872 () DuygulrTekil
MPEST 1 MFCCDosyasdilzun
Dthers 3 41648 -0.3048 -0.2428 -0.1337 -0.1049 -0.1688 -0.1235 E MFCE Uzun
= Proje 7 51890 -0.2641 01196 03533 -0.0502 -0.1730 -0.2427 v | £ mdl
mfcc < >
. ZamanKesitleri Command YWindow ®
[ Copy_of Duygula... . . X
E DECozumlenmis... »>> load('D:\PriUniversity\Master| Code’\Hagter' crunk' Proje’\ Dosyalar .mat')
;ﬂ DBSesDosayalatin. »> load('D:%\PriUniversity\Naster) Code’\ Haster' crunk’ Proje' bosyalarDE.mat
Jj DESesDasyalaribd.. >» load('D:\PriUniversityMaster)Code\Master) crunk) Froje' HFCCHodel . mat '
) DenemeEkran.fig #> load('D:\VPriUniversityhMaster' CodelNaster) trunk) Proje) HFCCHods 12 Jmat
)‘ﬂ DenerneFkran.m >> load('D:VPriUniversity' Haster' Code' Haster) trunk' Projel MFCCOrtalamalsa
HH Dasyalarmat v 3> load('D:}PriUniversity)Naster) Code)Master’ trunkl Proje’ HFCCVeri4nn.ms
MFCCVerid00.mat (MAT File, % Jx oo
Eﬂ Mame Walue
[ MFCCOtala... <3086 do... z o
[ MFCCOrtala... <3986:20d...
Command History @
- load ("D P Tniversicyl |
load('D:4VPr\ Universicyh
;---luad( "DV PEY Tniversicyy!
;---luad( "DV PEY Tniversicyly
e load('D:YPrh Universicy) v
< > |« >

3.3.3 libSVM

Sekil 3.8 Matlab uygulamasi ekran goruntusu

LibSVM, DVM o&grenme algoritmasini uygulayan bir yazim kutuphanesidir.

National Taiwan University de gelistiriimis olup, C ve C++ ile yazilmis ve Java ile

guncellenmistir. Linux altinda ¢alisan paket program versiyonu da mevcuttur. Birgok

DVM formalinG destekler. Coklu DVM siniflandirma igin araglar sunar. Cesitli
cekirdekler ile galisabilmektedir. Matlab, Python, R, Perl, Ruby, WEKA, Common
LISP,CLISP, Haskel, PHP, C# ve CUDA igin genisleme paketleri mevcuttur.
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Tez calismasinda, Matlab uygulamasi igerisinde, libSVM kutuphaneleri ile DVM

egitimi ve testleri gergeklestirilmistir.
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4. DUYGU GERI ERISiMi

4.1 Veri Kiimesi

Deneysel calismada kullaniimak Uzere, i¢lerinde gesitli duygular barindiran Turk TV
dizilerinden ortalama 20’ser saniye uzunlugunda, 20 adet ses klibi yakalanmistir.
Ses dosyalari, 16 kHz, 16 bit, mono olarak kayit edilmistir. Her bir klip, 1’er saniyelik
alt kliplere bolunmustur. Toplam 20 klip ve 409 alt klip olusturulmustur. Klipler ve alt
Klipler 2 kisi tarafindan, icerdigi ayrik duygu durumuna gore etiketlenmigtir.
Etiketleme sonucu ses dosyalarinin MFCC 6znitelikleri ¢cikariimig, DVM ile egitilmis,

10 kere ¢apraz dogrulama yontemi ile test edilmigtir.

Veri kimesi i¢in duygu durumlari Cizelge 4-1 de gosterilmistir. Veri kimesi igin
egitim sonucu olusturulan ve ortalama basarima yakin model, c¢alismanin

siniflandirma kisimlarinda kullaniimak Gzere sisteme kayit edilmistir.

Cizelge 4.1 TV dizileri veri kimesinin 409 adet duygu ses sinyalinin dagilimlari

Duygu | Kizginhk | Korku Sikinti | Igrenme | Mutluluk | Nétr Uzlnti
Toplam | 71 5 49 14 121 116 53

4.2 Sorgular

Sert ve Baykal [66] calismalarinda, ses verilerinin igerik tabanli ve anlamsal
sorgulanmasi icin 3 farkh sorgu yaklasimini incelemektedir. Bu yaklasimlarin

calismamizdaki kullanim bigimleri izleyen bolimlerde agiklanmaktadir.
4.2.1 Anahtar kelime sorgusu

Bu sorgu turinde, daha dnceden hangi duygu durumunda oldugu etiketlenmis ses
bélutlerinin, kelime-tabanl olarak aranmasi hedeflenmektedir. Etiketleme islemi, el
ile ya da siniflandirici karari olabilmektedir. Eslesme icin, aramada verilen anahtar

kelime ile duygu etiketlerinin tam eslesmesi s6z konusudur.
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4.2.2 igerik tabanli sorgu

Sisteme oOrnek olarak verilen bir ses dosyasi Uzerinden, bu sese ya da barindirdigi
duyguya en yakin ses sinyalini, veri kimesi Uzerinde sorgulama yontemidir.

Oznitelik ve otomatik siniflandirma olmak tizere iki farkl sekilde incelenmistir.

4.2.2.1 Oznitelik tabanh

Bu sorgu turtiinde, oncelikle sisteme ornek olarak bir ses klibi verilir. Verilen bu ses
klibinin MFCC 06znitelikleri gevrimici olarak ¢ikarilir ve veritabaninda daha énceden
Oznitelikleri ¢ikariimis ses klipleri ile karsilasgtirihir. Belirli bir Olgute gore yapilan
karsilastirma sonucu kullaniciya geri donduralir. Bu asamada, 3 farkl sorgu

turtine gore sonug uretilebilir. Bu sorgu turleri;

¢ Nokta sorgu,
e Aralik sorgusu,

e En yakin N komsu sorgusu

olarak tanimlanmistir. Secime gore en yakin sonuglar gosterilir. En yakin komsu

aramasinda mesafe olgutl olarak;

e Euclidean Mesafesi,

e Standardized Euclidean Mesafesi,
e City Block Mesafesi,

e Chebychev Mesafesi,

e Minkowski Mesafesi,

e Mahalanobis Mesafesi,

e Cosine,

e linti,

e Spearman,

¢ Hamming Mesafesi,

e Jaccard,

yontemleri segcilebilir olarak uygulanmistir.
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Sonuglarin bagarimlarini élgmek igin Ortalama Duyarlik Olgiti (ODO — Mean
Average Precision — MAP) kullaniimigtir.  ODO, birden ¢ok sorgu barindiran

sistemler igin sistemin duyarlik degerlerinin ortalamasidir ve (4-1) ile ifade edilir.

1 1 Qj
MAP =3 ¥joig By B (4-1)

(4-1) esitliginde;
P; :i. ilgili eleman igin duyarlik
N: sorgu sayisl
Q;: j sorgusu icin ilgili eleman sayisidir.

Veri kiimesinde, her bir duygu durumu icin 5’er adet test klibi sisteme verilmis, her
bir klip bir sorgu olarak ele alinmistir. Her bir sorgunun ortalama duyarliligi

hesaplanmis, sonugta ise her bir duygu durumu igin ODO hesaplanmistir.

4.2.2.2 Siniflandirma tabanli

Bu sorgu turinde, duygusu bilinmeyen ornek bir ses kilibi sisteme verilir. Bu 6rnek,
makine 6grenme algoritmasi ile daha onceden olusturulan model ile test edilir ve
duygu durumu 6grenilir. Son asamada, 6grenilen duygu durumu igin veritabaninda
arama gercgeklestirilir. Bu asamada gercgeklestirilen sorgu “kelime-tabanl’” sorgu

olarak degerlendirilir ve sonuglari listelenir.
4.2.3 Zamansal sorgular

Zamansal sorgularda, iki duygu durumunun birbirine olan zamansal durumlarina
g6re sorgulanmasi amaglanmaktadir. Bu sorgu tiirtine, “Uziinti’den sonra mutluluk
gelen ses Kliplerini getir’ sorgusu ornek olarak verilebilir. Zamansal sorgulama igin
Allen’in aralik algoritmasi [61] kullanilmigtir. Allen’in aralik algoritmasinda, 13 farkli
operatore gore zamansal sorgu yapilabilmektedir. Bu sorgu operatorleri a ve b

olarak adlandirilan ses klipleri ile 6rneklenirse;

e Precedes: d6nunde olmak. A Klibi b klibinin dnindedir ve o baglamadan biter.
e Meets: bulugsmak. A klibi biter bitmez b klibi baslar.
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e Overlaps: Ust Uste binmek. B klibi a klibi basladiktan sonra ve bitmeden
baslar. O bittikten sonra da devam eder.

e Finished by: ile bitmek. A Klibi, b klibi baglamadan baslar ve b klibi ile ayni
anda biterler.

e Contains: kapsamak. A klibi b klibinden dnce baslar ve sonra biter.

e Starts: baslamak. A klibi bagladiginda b klibi de baslar.

o Equals: esittir. A klibi, b klibine esittir.

e Started by: ile baglar . B'yi kapsayan a klibi bagladiginda, b klibi de baglar.

e During: suresince. A klibi, b klibi sUresi icinde devam eder.

e Finishes: bitmek. A klibi ile b klibi ayni anda biter.

e Overlapped by: Ust Uste binmek. A klibi b klibi basladiktan sonra ve bitmeden
once baslar ve o bittikten sonra da devam eder.

o Met by: bulusmak. B Klibi biter bitmez a klibi baglar.

e Preceded by: onunde olmak. B klibi a klibinden once baglar ve a Klibi

baglamadan biter.

Allen aralik algoritmasinin grafiksel gésterimi Sekil 4.1 de verilmistir.

firnshed . started . . overlap- met | preceded
precedes | meets | overlaps by contains | starts | equals by during | finishes ped by hy by
a] E !TITJ % Ca [a Ca % Ca [a a IE\ a 5] [a]
f m 0 F D 5 e 5 i f 0 h P

Sekil 4.1 Allen'in aralik algoritmasi

Allen’in aralik algoritmasi, 6nceden etiketlenmis ses dosyalarinin duygu durumlari
uzerinde metin tabanl arama yapmaktadir. Sekil 4.1 de gosterildigi Uzere, mutluluk

duygusu precedes (6nlinde olma) operatoéru ile Gzuntli duygusu aranmaktadir.
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5. DENEYSEL GALISMALAR VE DEGERLENDIRME

Tez galismasinda yapilan galismalari, duygu siniflandirma ve duygu geri erigsim

caligsmalari olarak iki ayri baslik olarak inceleyebiliriz.

Duygu siniflandirma basliginda; gercgeklestirilen uygulama altyapisini  test
edebilmek amaci ile, 3 deneysel calisma gerceklestirilmistir. ilk calismada, MFCC
Oznitelik vektorleri ile, 10-kere c¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak, DVM
parametre  optimizasyonu gercgeklestirilmigtir.  Ikinci ¢alismada, ©&grenme
algoritmasinin basarimini arttirmak igin farkli pencere boyutlari ve atlama suireleri
ile ilgili testler gerceklestirilmistir. Uglincli olarak, 20 &znitelik kiimesinin her bir

elemanin duygu tanimlama guglerini lgmek icin DVM ile degerlendirme yapilmistir.

Duygu geri erisim basliginda; yeni bir veri kimesi olusturulmustur. Veri kimesi, yerli
TV dizilerinden 20’ser saniyelik klipler seklinde alinmis, 1’er saniyelik alt Kkliplere
bolunerek duygulari etiketlenmistir. Veri kimesi Uzerinde anahtar kelimeye gore,

icerik tabanl ve zamansal sorgular olusturulmus ve sonugclari degerlendirilmistir.

5.1 Duygu Siniflandirma Deneyleri
5.1.1 DVM parametre optimizasyonu

DVM ogrenme algoritmasinin parametre optimizasyonu igin, literatirde duygu
tanima da siklikla kullanilan MFCC 06znitelikleri kullaniimistir [4]. Emo-DB veri
kimesinin 535 adet ses sinyalinin hepsi ¢alismada kullaniimigtir. Hazirlanan veri
kimesinin 10 da Qu egitim ve 10 da 1'’i test igin kullanilmistir (10-kere ¢apraz

dogrulama).

MFCC 6zniteligi icin varsayilan pencere boyutu 30 ms ve varsayilan atlama suresi
10 ms kullaniimistir. DVM’nin varsayilan parametreleri olan Cizelge 5.1'de

gOsterilmis degerlerle analiz gcalismasina baslaniimigtir.
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Cizelge 5.1 DVM varsayilan parametreleri

C r € Y
1 0 0,001 1/7

Varsayillan DVM parametreleri ile yapilan ¢alisma sonucu, ortalama bagarim orani

%72,14 olarak ¢ikmistir. Ortalama degere yakin (%72,22) hata matrisi Cizelge 5.2

de gosterilmigtir.

Cizelge 5.2 DVM varsayilan parametreler i¢cin hata matrisi

Taninan Duygu
Referans Duygu 3 B GE) 3 -
O 2> 5 | € c = - 1=
£ | TE|X o 5 S N
O G S| o =) = pd =)
Ofke 11 1 0 1 0 0 0
Endise/Korku 1 4 0 1 0 1 0
Sikinti 0 1 2 0 0 5 0
igrenme 0 0 0 4 0 0 0
Mutluluk 2 0 0 0 5 0 0
Notr 0 0 0 0 0 8 0
Uzlnt 0 0 1 0 0 1 5
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Cizelge 5.3 DVM varsayilan parametreler i¢in performans degerleri

Duyarlik Anma| F-0l¢itl|Dogruluk |Hata Orani
Ofke 0,7857 0,8462 0,8148
Endise/Korku 0,6667 0,5714 0,6154
Sikinti 0,6667 0,2500 0,3636
igrenme 0,6667 1,0000 0,8000| 0,7222 0,2778
Mutluluk 1,0000 0,7143 0,8333
Notr 0,5333 1,0000 0,6957
Uziintd 0,7143 1,0000 0,8333

Hata matrisini inceledigimizde, sikinti duygusunun noétr duygusu ile karistirildigini
gormekteyiz. Farkli parametreler ve gapraz dogrulama ile yapilan galismalar sonucu
Cizelge 5.4’de gosterilmigtir. Maksimum dogruluk orani veren parametreler ise

Cizelge 5.5’deki degerler icin ulasiimigtir.
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Cizelge 5.4 DVM parametre degisikliklerinde tanima dogruluk oranlari

Parametre Ortalama Dogruluk (%)
y =0.2 80,7722
y =0.5 74,3816
y=1.0 50,4752
c=1 80,0070
c=5 82,0510
c=10 82,4074
c=20 82,4284
¢ =0.02, r=0 82,4284
¢ =0.03, r=0 82,2607
¢ =0.04, r=0 81,9043
¢ =0.05, r=0 82,2642
¢ =0.10, r=0 82,9769
¢ =0.02, r=1 82,9595
¢ =0.03, r=1 83,0084
€ =0.04, r=1 83,1481
¢ =0.05, r=1 82,6205
¢ =0.10, r=1 82,2432

Cizelge 5.5 DVM icin maksimum dogruluk veren parametre degerleri

C r € Y
20 1 0,04 0,2
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Cizelge 5.6 DVM icin maksimum dogruluk hata matrisi

Taninan Duygu
Referans Duygu 3 - GEJ 5 3
O |08 |D = = Z )

Ofke 13 |0 0 0 0 0 0
Endise/Korku 0 6 0 1 0 0 0
Sikinti 0 0 7 0 0 1 0
igrenme 1 0 0 3 0 0 0
Mutluluk 2 1 0 1 3 0 0

Notr 0 0 2 0 0 6 0
Uzlntd 0 0 0 0 0 0 7
Cizelge 5.7 DVM igin maksimum dogruluk performans degerleri

Duyarlik Anma| F-0Ol¢utl | Dogruluk Hata Orani

Ofke 0,8667 1,0000 0,9286

Endise/Korku |0,8571 0,8571 0,8571

Sikint 0,7778 0,8750 0,8235

igrenme 0,6000 0,7500 0,6667 0,8333 0,1667
Mutluluk 1,0000 0,4286 0,6000

No&tr 0,8571 0,7500 0,8000

Uziintd 1,0000 1,0000 1,0000

DVM parametre optimizasyonu ¢alismasinda, varsayilan parametrelerde % 72,14
olan ortalama dogruluk orani, optimize edilmis parametreler ile %83,36’ya ¢ikmistir.
Sadece DVM parametre optimizasyonu yapilarak % 11,22’lik bir tanima basarimi

artis1 saglanmig olmasi deneysel calismanin basarili oldugunu gostermektedir.
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5.1.2 Pencere ve atlama siiresi analizi

DVM 6grenme algoritmasinin pencere ve atlama sureleri ile iligkisini deneyimlemek
ve basarimi arttirabilmek icin MFCC oOznitelikleri ile calisiimistir. Emo-DB veri
kimesinin 535 adet ses sinyalinin hepsi ¢calismada kullaniimistir. Hazirlanan veri
kimesinin 10 da Q'u egitim ve 10 da 1’i test igin kullanilmistir (10-kere ¢apraz
dogrulama). Bolim 5.1 galismasinda elde edilmis DVM parametre optimizasyonu
sonuglari, bu caligmasinin girdisi olarak kullanilmig, DVM parametreleri olarak

alinmigtir.

Calismaya 10 ms pencere boyutu, 5 ms atlama suresi ile baslaniimigtir. Bu kurulum,
%84,10’luk bir ortalama dogruluk orani vermistir. Atlama slresini 10 ms’ye cikarip
pencere boyutunu sabit tuttugumuz da, dogruluk oraninin azalarak %81,86’ya
indigini gérulmustur. Bu sonugtan, Ust tste binme olamayan pencerelerde, dogruluk
yani duygu tanima basarimin dustigunu anliyoruz. Kurulumu, pencere boyutunun
20 ms, atlama suresinin 10 ms oldugu duruma getirip ortalama dogruluk oranina
baktigimizda, bu deneysel ¢alismadaki en yuksek basarim degeri olan %84,29’a

ciktigini gérmekteyiz.

[} o
86 2! % ©
- o < % <
< < o) — Vo)
00 o 0 ~ n = n
84 m @ < 0 < =}
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Pencere Boyutu(ms), Atlama Siiresi(ms)

Sekil 5.1 Pencere boyutu ve atlama surelerinin ortalama dogruluk oranlari
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Acikca gorulmustur ki, pencere boyutu ve atlama siresini es zamanh arttirmak,
ortalama dogruluk orani yani duygu tanima basarimini sirekli bir sekilde
azaltmaktadir (Sekil 5.1). En ylksek ortalama dogruluk oranina yakin hata matrisi

(%84,91) Cizelge 5-8’de gdsterilmektedir.

Cizelge 5.8 DVM igin maksimum dogruluk veren pencere boyutu ve atlama suresi

igin hata matrisi

Taninan Duygu
Referans Duygu 3 _ GED 5 5
o) o 5| € c 3 . c
< |TXE|X o E S N
O TRCARZ ey = pa D
Ofke 12 0 0 0 1 0 0
Endise/Korku 0 6 0 0 1 0 0
Sikinti 0 0 6 0 0 2 0
Igrenme 0 0 0 3 1 0 0
Mutluluk 0 0 0 0 7 0 0
Notr 0 1 2 0 0 5 0
Uzintd 0 0 0 0 0 0 6

Cizelge 5.9 DVM igin maksimum dogruluk veren pencere boyutu ve atlama suresi

icin performans degerleri

Duyarlik Anma| F-0Ol¢utl | Dogruluk Hata Orani
Ofke 1,0000 0,9231 0,9600
Endise/Korku |0,8571 0,8571 0,8571
Sikint 0,7500 0,7500 0,7500
igrenme 1,0000 0,7500 0,8571 0,8491 0,1509
Mutluluk 0,7000 1,0000 0,8235
Notr 0,7143 0,6250 0,6667
Uziintd 1,0000 1,0000 1,0000
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5.1.3 Giirbiiz 0znitelik analizi

Calisma 1 ve Calisma 2 (Boélum 5.1.1 ve 5.1.2)de, siniflandirici parametre ve
pencere ile atlama sdrelerinin optimizasyonu gercgeklestiriimistir. Calismanin bu
béliminde 15 tekil, 5 bilesik 6znitelik ile calisiimistir. Emo-DB Uzerinde,

Ozniteliklerin sonug performans sonuglari Sekil 5-2’de gosterilmistir.

90 -
80
70 -
60 -
50 -
40

30 A

Ortalama Dogruluk (%)

20 A

10 A

SC I 25,41
FO I 24,86

ASF I 64,15
ASE I 53,47
LPC I 49,36
MFCC . 83,15
MP I 62,42

o
ASC I 23,74

ASS . 23,74

ASP I 33,26
HSC I 29,55
HSD s 25,61
HSS I 23,92

HSV . 21,87

ZCR I 32,23

ASF + ASS + ASC I 67,46
MP + ASS + ASC I 62,63
MFCC+ASF I 82,24

MFCC + ASS + ASC I8 3 97
LPC + ASS + ASC IIII—— 57,20

Oznitelik

Sekil 5.2 Emo-DB uzerinde 6zniteliklerin ortalama dogruluklari

Sekil 5.2, tekil oznitelikler ile bazi o6zniteliklerin kombinasyonlarinin (bilesik
Oznitelikler) duygu tanima sonuglarini gostermektedir. Sonuglardan anlasildigi
Uzere, tekil ve dogrusal 6znitelikler (6rnedin: ASC, ASS, HSC, HSD, HSS, HSV,
SC, ZCR, ve FO0), duygu tanima igin yeterli katkiyi yapmamaktadirlar. Vektorel
olmasina karsin, ASP 6zniteligi de tekil ve dogrusal 6znitelikler gibi zayif performans

vermektedir.
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MFCC 06znitelik kimesi, %83,15 ile en yuksek ikinci ortalama tanima dogrulugunu
vermistir. Bu sonug beklenilen bir sonugtur. MFCC 6zniteligi, insan algisina en yakin
ve sesin kisa donem gug¢ spektrumunun yakalanmasinda gurblUz sonuglar
vermektedir. Diger tekil 6zniteliklerden MPEG-7 ASF, MP, MPEG-7 ASE, ve LPC
de MFCC ozniteligi ile karsilastinldigini iyi performans vermislerdir. Bu tekil
Ozniteliklerin prosodik Oznitelikler ile (ASS ve ASC) kombine edilmesi ile en
MFCC+ASS+ASC bilesik 06zniteligi, %83,97 ile en ylksek ortalama tanima
dogruluguna ulagsmistir. Buna karsin, bu bilesik 6znitelik ile tekil MFCC 6zniteliginin
basarimi arasindaki fark %0,82 gibi duguk bir degerdir. Dolayisi ile bilegik 6zniteligin
getirdigi karmasikliga girmemek icin, MFCC tekil 0zniteliginin tek basina

kullaniimasi tavsiye edilebilir.

En yuksek 5 ortalama dogruluk oranina sahip MFCC+ASS+ASC, MFCC,
MFCC+ASF, ASF+ASS+ASC, ASF 6zniteliklerinin, ortalama dogruluk oranlarina en
yakin hata matrisleri Cizelge 5-10,5-12,5-14,5-16’da verilmigtir. Diger hata matrisleri
Ek-1’de sunulmustur.
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Cizelge 5.10 MFCC+ASS+ASC bilesik 6zniteligi hata matrisi

Taninan Duygu
Referans Duygu 3 - GEJ 5 5
O |08 |D = = Z )

Ofke 12 |0 0 0 0 0 0
Endise/Korku 1 6 0 0 0 0 0
Sikinti 0 0 6 0 0 2 0
Igrenme 0 1 0 4 0 0 0
Mutluluk 2 0 0 0 5 0 0

Notr 0 0 1 0 1 6 0
Uzlntd 0 0 0 0 0 0 6
Cizelge 5.11 MFCC+ASS+ASC bilegik dzniteligi performans degerleri

Duyarlik Anma| F-0Ol¢utt | Dogruluk Hata Orani

Ofke 0,8000 1,0000 0,9231

Endise/Korku |0,8571 0,8571 0,8571

Sikint 0,8571 0,7500 0,8000

igrenme 1,0000 0,8000 0,8889 0,8491 0,1509
Mutluluk 0,8333 0,7143 0,7692

Notr 0,7500 0,7500 0,7500

Uziintd 1,0000 1,0000 1,0000
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Cizelge 5.12 MFCC 0Ozniteligi hata matrisi

Taninan Duygu
Referans Duygu 3 - GEJ . 5
O |08 |D = = Z )

Ofke 13 |0 0 0 0 0 0
Endise/Korku 0 6 0 0 1 0 0
Sikinti 0 0 5 1 0 2 0
Igrenme 0 0 0 4 0 0 0
Mutluluk 2 0 0 0 5 0 0

Notr 0 0 3 0 0 5 0
Uzlntd 0 0 0 0 0 0 6
Cizelge 5.13 MFCC 0zniteligi performans degerleri

Duyarlik Anma| F-0Ol¢utl | Dogruluk Hata Orani

Ofke 0,8667 1,0000 0,9286

Endise/Korku |1,0000 0,8571 0,9231

Sikinti 0,6250 0,6250 0,6250

igrenme 0,8000 1,0000 0,8889 0,8302 0,1698
Mutluluk 0,8333 0,7143 0,7692

Notr 0,7143 0,6250 0,6667

Uziintd 1,0000 1,0000 1,0000
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Cizelge 5.14 MFCC+ASF bilesik 6zniteligi hata matrisi

Taninan Duygu

Referans Duygu ) §,ﬂ BE GEJ g ,_ g
Ofke 9 0 1 0 2 0 0
Endise/Korku 2 5 0 0 0 0 0
Sikinti 0 0 7 0 0 1 0
igrenme 0 0 0 5 0 0 0
Mutluluk 0 0 0 0 7 0 0

Notr 0 1 0 0 0 7 0
Uzlntd 0 0 1 0 0 2 3
Cizelge 5.15 MFCC+ASF bilesik 6zniteligi performans degerleri

Duyarlik Anma| F-0Olgutu | Dogruluk Hata Orani

Ofke 0,8182 0,7500 0,7826

Endise/Korku |0,8333 0,7143 0,7692

Sikinti 0,7778 0,8750 0,8235

igrenme 1,0000 1,0000 1,0000 0,8113 0,1887
Mutluluk 0,7778 0,7143 0,7447

Notr 0,7500 1,0000 0,8571

Uzlnt 1,0000 0,5000 0,6667
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Cizelge 5.16 ASF+ASS+ASC bilesik 6zniteligi hata matrisi

Taninan Duygu
Referans Duygu 3 = GEJ 5 5
O RGN oy = pd D

Ofke 11 1 0 0 1 0 0
Endise/Korku 1 5 0 1 0 0 0
Sikinti 0 0 6 0 0 2 0
igrenme 0 0 0 4 0 0 0
Mutluluk 4 1 0 0 2 1 0

Notr 0 0 4 0 0 3 0
Uzlntd 0 0 2 0 0 0 5
Cizelge 5.17 ASF+ASS+ASC bilesik 6zniteligi performans degerleri

Duyarlik Anma| F-0Olgutu | Dogruluk Hata Orani

Ofke 0,6875 0,8462 0,7586

Endise/Korku |0,7143 0,7143 0,7143

Sikinti 0,5000 0,7500 0,6000

igrenme 0,8000 1,0000 0,8889 0,6667 0,3333
Mutluluk 0,6667 0,2500 0,0976

Notr 0,5000 0,4286 0,4615

Uzlnt 1,0000 0,7143 0,8333
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Cizelge 5.18 ASF Ozniteligi hata matrisi

Taninan Duygu
Referans Duygu P - GEJ X 5
O RGN oy = pd D

Ofke 11 0 2 0 0 0 0
Endise/Korku 1 1 1 0 3 0 1
Sikinti 0 0 7 0 0 1 0
igrenme 0 0 0 4 0 0 0
Mutluluk 2 1 0 0 4 0 0

Notr 3 1 1 0 0 3 0
Uzlntd 0 0 2 0 0 0 5
Cizelge 5.19 ASF 6zniteligi performans degerleri

Duyarlik Anma| F-0Olgutu | Dogruluk Hata Orani

Ofke 0,6471 0,8462 0,7333

Endise/Korku [0,3333 0,1429 0,2000

Sikinti 0,5385 0,8750 0,6667

igrenme 1,0000 1,0000 1,0000 0,6481 0,3519
Mutluluk 0,5714 0,5714 0,5714

Notr 0,7500 0,3750 0,5000

Uzlnt 0,8333 0,7143 0,7692
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MFCC o0zniteligi icin Cizelge 5.2 ile 5.8 i karsilastirdigimizda, notr duygusunun
taninma oranin dusmesine karsin, diger 5 duygunun taninma oraninda, ciddi bir
artis gozlemlenmistir. Notr duygusunun taninmasindaki dususg, notrin sikinti ile
karistirlmasindan kaynaklanmaktadir. Notrde dusus, sikintidaki artisla ayni
orandadir. Birbirlerinin taninma oranlarini etkilemektedirler. Genel olarak notr
duygusu ile sikintt duygusu benzer duygular olduklari igin karistirlmaktadirlar.
Karakteristik olarak benzerlikler gosteren diger iki duygu olan mutluluk ve 6fkenin

de, en ¢ok karigtirilan duygular oldugu anlasiimaktadir.

En ylksek ortalama dogruluk oranina sahip MFCC+ASS+ASC bilesik 6zniteligini
Cizelge 5.10°da inceleyebiliriz. Cizelge verisinden MFCC 6zniteligi ile ¢cok benzer
sonuglar verdigi, dogruluk oranindaki kiguk farktan da anlasiimaktadir. Bu kiglk
fark, sikinti ve notr duygularindaki 1’er fazla dogru tanimadan kaynaklanmaktadir.
Ancak bilesik 6zniteligin, hem 0grenme algoritmasina hem de fiziksel bilgisayar
donanimina fazladan yuk getirdigi dikkate alinmalidir. Basarimdaki bu ufak artisa
karsin, bilegik Oznitelik kullaniminin getirdigi yuku ustlenmeye gerek olmadigi

dusunulmektedir.

iki yiksek basarimli ve benzer dznitelikler olan MFCC ve ASF &zniteliginin bilesik
Ozniteligini olan MFCC+ASF bileske 06zniteligi, Cizelge 5.14’de inceleyebiliriz.
Ofkenin mutluluk ile, korkunun endise ile ve Uzintinin noétr ile karistirildig
gorulmektedir. Bilesik 6znitelik olmasina karsin MFCC tekil 6zniteliginden basarimi
daha dusuktar. Benzer 6znitelikler olduklari igin, sonucun MFCC sonuglarina yakin

cikmasi beklenilmekte idi.

Cizelge 5.16’da ise Ug¢uncu en yuksek tanima oranina sahip ASF+ASS+ASC bilesik
dzniteligi  bulunmaktadir. Onceki iki cizelge incelememiz ile ayni duygusal
tanimlamalari yapabilmekle birlikte, daha Once karigtirilan duygular oldugunu
anladigimiz sikinti-nétr ile mutluluk-6fke duygularindaki basarimin dastugunu

gormekteyiz.

ASF 06zniteliginde, endige/korku ile mutlulugun, noétr ile de 6fkenin karistirildigini
gbérmekteyiz (Cizelge 5.18). Ozniteligin bu duygu durumlarini ayirt etmekte zayif

kaldigini soyleyebiliriz.
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5.2 Duygu Geri Erisim Deneyleri

5.2.1 Veri kiimesi

Duygu bilgisi ¢ikarimi igin olusturulan veri kimesinin, tanima dogrulugunu
belirlemek amaciylaveri kimesi 1 erkek 1 kadin, 2 kisi tarafindan etiketlendirilmistir.
Klipler, ana ve alt olmak uzere ayrimigtir. Ana Kklipler, ortalama 20 saniye
uzunlugunda yerli tv dizilerinden alinmis ses klipleri olup, her bir ana ses Klibi 1’er
saniyelik alt kliplere ayrilmig ve ayri ayri etiketlendirilmistir. Her bir alt klibin, 20 ms
pencere boyutu,10 ms atlama suresi ile MFCC 6znitelikleri gikarilmistir. Cikarilan
Oznitelikler, DVM 06grenme algoritmasi ile egitiimis ve 0©6grenme modelleri
olusturulmustur. 10 kere gapraz dogrulama yontemi ile sistem test edilmig, tanima

dogrulugu, duyarlik, anma, f-6I¢itl ve hata orani ¢ikariimigtir.

Cizelge 5.20 TV dizilerinden olusturulmus veri kimesi igin hata matrisi

Taninan Duygu
Referans Duygu 3 B GEJ i -
o) ®» 5 | € c 3 . I=
X | TE|X o E S N
O mne | o ey = pd )
Ofke 7 0 0 0 0 0 0
Endise/Korku 0 0 0 0 1 0 0
Sikinti 1 0 1 0 1 1 0
igrenme 0 0 0 0 1 1 0
Mutluluk 1 0 0 0 6 2 2
Notr 0 0 0 0 0 11 0
Uzlnt 0 0 0 0 1 0 4

68



Cizelge 5.21 TV dizilerinden olusturulmus veri kimesi i¢in performans degerleri

Duyarlik Anma| F-Olgutu | Dogruluk Hata Orani

Ofke 0,7778 1,0000 0,8750

Endise/Korku - 0,0000 -

Sikinti 1,0000 0,2500 0,4000

igrenme - 0,0000 - 0,7073 0,2927
Mutluluk 0,6000 0,5455 0,5714

Notr 0,7333 1,0000 0,8462

Uziintii 0,6667 0,8000 0,7273

Olusturulan veri kiimesinin % 70,73 |0k bir ortalama tanima dogrulugu verdigi
gorilmustir. Cizelge 5.20 ve Cizelge 5.21°’de hata matrisi ve performans durumu
incelenebilmektedir. Sonuglar inceledigimizde, mutluluk duygusunun, nétr ve
uzantu ile, sikintinin, 6fke, mutluluk ve noétr, Uzuntunun ise mutluluk ile yuksek
olmayan oranlarda karigtirildigini gdérmekteyiz. Dizi kayitlarinin genellikle, temiz bir
stidyo ortaminda degil de acik stlidyolarda (6rn: sehir icindeki bir herkese acik bir
universitenin girisi) ¢cekiliyor olmasi arka plan guraltisuna arttirmaktadir. Ayrica klip
secimlerinde olmamasina dikkat edilmesine karsin arka plan muazigi guraltiyu
arttirmaktadir. Basariminin dusmesindeki onemli bir etken gurultd olabilmektedir.
Buna karsin genel tanima dogrulugunu Emo-DB genel tanima dogruluguna %10

civarinda bir fark ile gérece yakin sayilabilir.

5.2.2 Anahtar kelime sorgusu

Veri kiimesi Uzerinde etiketlenmis olarak sisteme kaydedilmis ses kliplerinin
duygulari, secilen anahtar kelimeye gore metin tabanli olarak sorgulanmaktadir.

Sorgulama arayuzu, Sekil 5.3’de verilmistir.
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— Anahtar Kelimeye Gare Sorgulama

Duygu Seginiz | utiuluk e

Durygulan Getir

Cennethlahallesil -6 ey ~
Cennethahallesis wav-8 waw

Cennethlahallesis wav-13 way

Cennethahallesia wav-13 . way

Cennethlahallesia wav-17 way

Kacamindilesis weav-1 waw
Kacamindilesis wav-2 way

Kacamindilesia wav-17 wav
KardesPayi2 wav-6 way
KardesPayi2 waw-T way
KardesPayi2 wav-3 waw

KardesPayi2 wav-14 way

KardesPayi2 wav-20 way
KardesPayis way-3 way
KardesPayis wav-B way
WardesPayis wav-8 waw
KardesPayid. way-9 way

KardesPayis wav-10 way

KardesPayis wan-12 ey

HardesPayis wav-13 way

KardesPayis wav-17 way

K omeddiDukkanil wiay-14 ey

K omediDukkani
ik

{0l =10
Ko k AV
KomediDukkanid way-3 way
K omediDukkanid weay-35 ey
KomediDukkanid weayv-6 way he

* Dinlemek igin dosya adinin dzering tiklayiniz,

Sekil 5.3 Anahtar kelimeye gore sorgu

Sorgulama, anahtar kelimelerin tam eglesmesi ile gergeklestirildiginden, geri erigim
performansi ses kliplerinin dogru etiketlenme basarimi ile sinirhdir.

5.2.3 igerik tabanh sorgu

Sisteme verilen duygusu bilinmeyen ses klibinden, dncelikle 20 ms pencere, 10 ms
oteleme sureleri icin MFCC 06znitelikleri gikarilmigtir. Cikarilan 20 adet 6znitelik 2

farkh sorgu turtnde iki farkli sekilde kullaniimaktadir.

5.2.3.1 Oznitelik tabanh

MFCC o6znitelikleri gikarilan ses klibi, var olan veri kiimesi Uzerindeki kliplerin MFCC
Oznitelikleri ile kullanicinin sectigi mesafe metrigi kullanilarak hesaplanan mesafeye
gore karsilastinlir. Sorgu tlrine gore (nokta, aralik, en yakin n komsu) segilen
sonuglar, siralanmis yakinlik listesinden listelenir. Sekil 5.4’de sorgulama arayizu

incelenebilmektedir.
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— Igerik Tabanh Sorgul

CrPrildniversity asteriCode
Ses Dosyas) Yikle Master'trunkiSortediHappines
=W 1h03FC way

— &rama Tipi

) Sznitelik Karsilagtirmas:

— Cznitelik Kargiagn

() Siniflandirma Ara

‘0' Mokta sorgu
() Aralk sorgusu| 1 = 5
‘3::3' En yakin M komgu sorgusu | 10

Mesafe Metridii | Euclidean Mesafesi v

* Dinlemek icin ses bhilimindn Ozering tiklayinz

— ligerik Tabanh Sorgulam

DoPrilniversityiMasteriCode,
Ses Dosyas Yikle Mastertrunk\SoredHappines
=1 1h03FC wraw

— Arata Tipi
(®) Oznitelik Kargilagtrmas:
() Siniflandirma Ara

— Orznitelik Kargiagtin

() Mokta sorgu
Aralk sorgusu | 1 - 4
() En yakin M kamsgu sorgusu | 10

Mesafe Metridi | Euclidesn Mesafesi L

— Igerik Tabanl Sorgulam:

DoPrilniversity WasteriCode,
Ses Dosyas Yikle Mastertrunk'SortedHappines
201 1h03FE

— Aratma Tip
(®) Gzritelik Kargilaghrmas
() Siniflandirma Ara

— Oznitelik Kargiagti

() Nokta sorgu
() Aralk sorgusu| 1 - 4
(®) En yakin M komgu sorgusu | 12

Mesafe Metridi |Euclidesn Mesafesi v

TatliHayat] soeaw-19 neay -
KomediDukkanil seav-5. ey

HomediDukkanil wav-14 wav

Hacamindilesi4. wav-6.wav

TatliHayat! weav-195aw A
KomediDukkanit weav-5 wear

KomediDukkanit wav-14 way

Kacamindilesid way-6.wav
KacaminAilesia way-13.way
Kacaminailesid wav-15 way
KomediDukkan
TatliHaysts weaw-5uay
MedcezirS waw-T wav
KardesPayis wav-14.mea
TatliHayat! wweav-20 ey
KomediDukkanit wav-G way

* Dinlemek igin ses balmandn dzerine tiklaynz.

* Dinlemek igin ses ballminin Gzerine tklayiniz.

Sekil 5.4 icerik tabanli sorgulama - éznitelik karsilastirmasi

Bu geri erisim yontemi igin yapilan testlerin sonucu Cizelge 5.22 de verilmistir.

Cizelge 5.22 Oznitelik tabanli sorgulama igin performans degerleri

Sorgu1

Sorgu?2

Sorgu3

Sorgu4

Sorgub

OoDO

Ofke

0,95

0,79

0,83

0,86

0,78

0,84

Endise/Korku

1,00

1,00

1,00

1,00

0,70

0,94

Sikinti

1,00

0,93

0,75

0,83

0,75

0,85

igrenme

1,00

1,00

1,00

0,80

1,00

0,96

Mutluluk

0,65

1,00

1,00

0,86

0,81

0,86

Notr

0,99

0,91

0,86

0,75

1,00

0,90

Uziintii

0,72

0,61

0,65

0,65

0,97

0,72
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5.2.3.2 Siniflandirma tabanl

— lerik Tabanh Sorgulama
D:Prniversity MasteriCode

Ses Dosyas! Yikle MastertrunkiSorted Happines
1 1b03Fc way

— Arama Tipi
() Oznitelik Karglagtirmas:

(@) Sniflandima Ara

— Gznitelik Kargilagtrmazs

Mokta sorgu
Aralk sorgusu| 1 - 4
®) En vakin M komgu sorgusu | 12

Mesafe Metridi | Euclidean Mezafesi

Ses Duygu Sonucu M Mutiuluk (%650)

Aftibdanti sovane-1 0aay A
AMtibdantis weay-2 ey
Altibdantis wea-3 ey
Altibdantis oea-4 sovay
Altibdantis a6 ey
Cennetiahallesil wav-2 way

Cennethlabal . AR
Cennethahallesis way-13 way
Cennethahallesis way-15 way
Cennettahallesis way-17 waw
Hacamindilesi.wav-1 wav
Hacamindilesia.wav-2. wav
Hacamindilesi.wav-17 wav
HardesPavi2 wav-6 waw
HardesPavi2 wav-7 Wway
KarrezPaviz wiaw-H wa

* Dinlemek igin ses balimindn Ozerine tklayimz.

Sekil 5.5 icerik tabanli sorgulama — siniflandirma

Bu geri erisim ydonteminde, siniflandirma sonuglari kullanildigindan, geri erisim

basarimi Bolum 4’de sunulan siniflandirma bagarimi ile aynidir.

5.2.4 Zamansal sorgu

Zamansal sorgulama yapilirken precedes, meets, equals, met by, preceded by
operatorleri ile arama yapildiginda, her bir ana Kklibin igindeki alt klipler kendi
aralarinda aramaya tabi tutulmaktadirlar. Starts, during ve finishes operatorleri ise,
alt klip ve ana klip arasinda uygulanmaktadir. Overlaps, finished by, contains,
started by ve overlaped by operatorleri, verimizin ayrik duygular barindirmasindan

dolayi islevsizdirler. Sekil 5.6’da zamansal sorgulama arayuzi incelenebilir.
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— Famansal Sorgulama

1. Duyguyu Seginiz | putiuluk v
Operator Seginiz  |Precedes v G
2 Duyguyu Seginiz | Uzinti v

Care
Sorgu Sonucu Bulunan Klip Sayvis: 129

Altibdantis ey -2 seay (2-TEn ~
Altibdantis ey -2 ey (2-9an

Altibdantia weaw-2 ey 12-1280

Altibdantis ey -2 ey 12-15s0
Altiblantis a3 ey (3-7T2n
Altiblantis a3 ey (3-92n

Adtibdantis smeaw-3 veav 13-1230

Adtikdantis wean-3 veav 13-1530

Alibdantis wean-4 wveav (4-T=n

Altibdantis weaw-4 weay 14-9zn

Adtibdantis weaw-4 veav 14-12sn

Altibdantia weak-d seay (4-1580
Altibdantis weay -6 ey (B-Tan
Altibdantis weay -6 ey (B-93n

Altibdantis ey -6 ey (B-12s0

Altiblantis wav-6 weav (B-15sn
Cennethaballesil way-2way 12-12zn
Cennethahallesii way-2way (2-15zn
Cennettaballesii way-6away (6-12z0
Cennettaballesii way-6away (B-1520
Cennethaballesis way-8way (8-16zn
Cennettaballesis way-8way (8-19zn
Cennethlaballesio wav-Gaway [53-21sn
Cennethahallesio wav-13wav 13-16zn
Cennethahallesis way-13way 153-192n
Cennethahallesis way-13way 13-212n
Cennethlaballesis weawad S neaw 1S Rsn
* Dinlemek igin dosya adinin Ozering tiklayiniz.

Sekil 5.6 Zamansal sorgulama

Bu yontemin geri erisim performansi, kelime ve siniflandirma tabanli yontemlere

benzer olarak ses kliplerinin dogru etiketleme basarimi ile sinirhdir.
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6. SONUC

Bu tez caligmasinda, ses duygu tanima ve geri erigimi igin bir uygulama catisi
geligtirilmigtir. Bu kapsamda, gurblz 0Oznitelik tespiti, 0grenme algoritmasi
parameter optimizasyonu ve ses igerik analizi konularinda ampirik yontemler

onerilmigtir.

Calismada yedi (7) ayrik duygu durumu (mutluluk, Gzanta, saskinlik, 6fke, tiksinti ve
korku) ele alinmigtir.. Uygulama altyapisi, verilen bir ses klibinin, ¢alismada
tanitilan dusuk seviye Oznitelikler ile tahminlenmesine dayanmaktadir. Deneysel
calismalarda, Emo-DB veri kimesi Uzerinde, 7 ayrik duygu durumu igin, 20 ses
Ozniteligi (15 tekil, 5 bilesik) tzerinden, DVM siniflandirma algoritmasi kullanilarak
duygu durumlari sezimlenmigtir.  Deneysel c¢alismalarimiz sonucunda, ses
sinyalinde duygu tanimada, Oznitelik cikarimi ve siniflandirici optimizasyonu

sonucunda, %11’in Gzerinde ciddi bir basarim artis1 gdézlenmisgtir.

Optimizasyon calismalarinin c¢iktilari ile gergeklestirilen DVM test sonuglarini
inceledigimizde MFCC, MPEG-7 ASF, LPC ve MP 06zniteliklerinin, birbirinin yerine
kullanilabilecekleri ve ses sinyalinde duygu tanimada basarih olduklari gérulmastur.
Bu 4 6znitelik vektorel 6znitelikler olup, vektorel 6zniteliklerin, dogrusal 6zniteliklere
goOre basarimlari daha yuksektir. Diger ses o0znitelikleri, tek basina kullanildiginda,
incelenen veri kumesi uUzerinde duguk basarimlar vermistir. Bu 0Oznitelikler,
uygulama gereksinimlerine bagl olarak, gucliu spektral 6zniteliklerle (MFCC, ASF)

birlikte kullanilabilir.

Duygu geri erisimi c¢alismasinda, yerli TV dizilerinden yeni bir veri kumesi
yaratiimigtir. Veri kimesinin test sonugclarini inceledigimizde, %70,73’luk gorece
yuksek bir tanima basarisi elde edilmigtir. Yeni yaratiimig veri kimesi, Emo-DB’de
oldugu gibi, aktorlerin duygular canlandirmalari seklinde gercgeklestiriimedigi, dizi
filmlerden alindidi i¢in, ayrik duygularin yakalanabilmesi gérece daha zordur. Ayrica
dizi filmlerdeki geri plan gurultasl, diyaloglarin Ust Uste binebilmesi ve sessizlikler
de dezavantaj olabilmektedir. Bunlara karsin Emo-DB ile aralarindaki %10
civarindaki bagarim farki, basaril bir sonug olarak kabul edilebilir. Ug (3) farkl sorgu
tirine (anahtar kelime, icerik tabanli ve zamansal) goére ve iki farkli yaklagima gore
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(siniflandirma ve en yakin komsgu) yapilan sorgulamalar ile deneysel 6rnek bir

calisma gergeklestirilmistir.

Gelecek calismalarda, sureklilik iceren ses sinyalindeki duygu durumlarini tanima
uzerine ¢aligiimasi dusunulmektedir. Ayrica, bulanik duygu durumlari ile galigiimasi
hedeflenmektedir. Bazi duygu durumlari 6zneldir ve ses kliplerinden anlasiimasi
insanoglu icin bile zordur. Bu nedenle, yaratilan yeni veri kimesinin genigletiimesi
ve daha kalabalik bir grup tarafindan etiketlenmesi geri erisim performansini

artiracaktir.
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