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ABSTRACT

Recognition of emotion in human speech is a highly
active research area, which has attracted the interest of
research community. Although, a large amount of
research has been conducted to determine which
aspects of the speech signal are more informative in
emotion detection, it is still an open-ended problem to
identify reliable discriminating features for this task.
In this paper, an attempt to discern the informative
power of each individual speech-related feature in
emotion detection is carried out using artificial neural
network approach.

Anahtar sozciikler: Ses Analizi, Yapay Sinir Ag,
Duygusal Durum Tespiti

1. GIRIS

Yasanan teknolojik gelismelere paralel olarak insan
bilgisayar etkilesiminin hizli bir sekilde artmakta
oldugu gozlemlenmektedir. Insan-bilgisayar
etkilesimin giiclendirilmesi, kullanic1 ve bilgisayar
arasinda su anda var olan bilgi aligverisinin otesinde
yeni  etkilesim  kiplerinin  gerceklestirilmesini
gerektirmektedir. Bu baglamda kullanicinin duygusal
durumunun bilgisayar tarafindan tespit edilebilmesi
insan-bilgisayar etkilesimi giiclendirecektir. Bu
ihtiyaca paralel olarak insan sesini kullanarak duygu
smiflandirma son yillarda tizerinde yogun olarak
calisilmakta olan bir konu haline gelmistir [1-6].
Insamin icinde bulundugu duygusal duruma bagh
olarak fizyolojik parametrelerin degisim gosterdigi
bilinmektedir. Nabiz sayis;, kan basinci, yiiz
mimikleri, el ve kol hareketleri, ses, beyin dalgalari,
hormonal degisiklikler vb. parametreler ruh hallerine
gore farklilik gostermektedir. Ses kisinin duygusal
durumunu diga vurmasinda %38’lik bir oranla yiiz
isaretlerinden sonra ikincil oncelik tasimaktadir [7].
Bunun yaninda ses 6zniteliklerinin diger 6zniteliklere
gore kayit edilip incelenmesi diger parametrelere gore
oldukca kolaydir.

Duygusal durum siniflandirma problemi temel olarak
bir smiflandirma problemi oldugundan duygu
siniflandirma  Oriintii tanima problemi olarak ele
almabilir. Bir oOriintii tanima islevi olarak otomatik
duygu simiflandirma, en azindan tUg¢ alt bilesen
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icermelidir.  Ozniteliklerin belirlenmesi ve elde
edilmesi, oOznitelik secimi ve siniflandiricilar. Bu
calismada ses Oznitelik vektorlerinin yapay sinir aglari

yardimi ile duygu simflandirma  probleminde
kullanim ele alinacaktir.

2 - VERI SETi
Literatiirde duygusal durum siniflandirma
calismalarinda cok farkli sayida ve kombinasyonda
duygusal durum ile calhisildigi  goriilmektedir.

Literatiirde rastlanan ¢calismalarda;

a-Dogallik, nese, can sikintisi, {iziintii, 6fke, korku [8],
b-Ofke, korku, iiziintii, nese ve tiksinme [9],
c-Dogallik, mutluluk, can sikintisi, ziinti, ofke,
korku ve tiksinme [10],
d-Mutluluk, sasirma, alay,
dogallik ve tiksinme [11],
e-Kizginlik, sikinti, mutluluk, iiziintii ve dogallik [12],
f-Mutluluk, tiziintii, 6fke, tiksinme, ve korku [13]

gibi duygu kombinasyonlar1 duygusal durum
tespitinde kullanilmastir.

Literatiirde tizerinde en ¢ok ¢alisilan ve 4 temel duygu
olarak kabul edilen [13] kizginlik, mutluluk, normal
ve {iziinti ruh hallerinin smiflandirilmasi  bu
calisgmanin amaci olarak belirlenmistir. Bu amag
dogrultusunda Berlin veri seti kullanilmistir [14].
Berlin veri seti 5 erkek ve 5 bayan olmak iizere toplam
10 kisi tarafindan 10 farkli ctimle soylenerek
seslendirilmistir. Bu veriseti secilen duygu durumlari
icin toplam 337 ses kayit1 igermektedir. Bu kayitlarin
islenmesi sonucunda herbiri icin 38 Oznitelik
vektorlerine sahip bir veri seti olugturulmustur.

iiziintii, ofke, korku,

3- OZNITELIKLERIN BELIRLENMESI
Duygusal durum siniflandirma isleminin bagarimi veri
setlerinden elde edilecek oznitelik vektorlerinin sinif
ozelliklerini en 1iyi sekilde temsil edebilmesine
bagimhidir. Oznitelik vektorlerinin iyi belirlenmesi ve
secilmesi Duygusal Durum tespitinin basarisini
arttiracaktir. [15-16].

Perde frekans bilgisi (FO) duygusal durum tespit
caligmalarinda oldukca yogun olarak kullanilmaktadir.
Perde frekansinin ortalama degeri, standart sapmasi,
degisim araligt vb. degerler duygu durum tespit
caligmalarinda sikca kullanilan 6zniteliklerdendir [17].
Muhammed Wgas Bhatti ve arkadaslari [15] yaptiklar



calismada perde frekansi ile iliskili 11 6znitelik
vektorii ¢ikartmislardir. Bu 6znitelik vektorleri daha
sonra  duygusal durum tespit c¢alismalarinda
kullanilmigtir. Perde frekansi, ses iiretim
mekanizmasinda ses iiretimi icin ses tellerinde olusan
yari-periyodik titresim tarafindan belirlenir [18].
Duygusal durum tespit calismasinda genellikle perde
frekanst ayut edici bir Oznitelik vektorti olarak
kullanilmistir.  Farkli  duygu kipleri icin perde
frekansina  (FO’a)  ait  Ozniteliklerin  degisim
karakteristigi literatiirde verilmistir. Perde frekansi
mutluluk, korku ve utangac ruh halleri i¢in benzer
ozelliklere sahiptirler; bu duygu durumlart i¢in FO
yiiksektir ve belirgin ani degisimler gozlenmez [19].
Kizginlik, korku ve mutluluk ruh halleri i¢in ortalama
FO diger ruh hallerine gore daha yiiksektir [20-23].
Uziintii ve sikint1 ise en diisiik FO degerlerine sahip
olan ruh halleridir [23,24].

Perde frekansi bilgisi kepstrum yontemi kullanilarak
elde edilmistir. Bu yontemde ses isareti ilk olarak
pencereleme islemine tabi tutulur ve sonra
pencerelenmis ses isareti tizerinde Ayrik Fourier
Doniisiimii ~ gerceklestirilir.  Frekans  diizleminde
logaritma uygulanir ve Ters Ayrik Doniistimii alinarak
Kepstrum katsayilar1 elde edilir. Isaret iizerinde
frekans diizleminde uygulanan logaritma islemi, ses
yolu ozellikleri ile ses kaynagi ozelliklerinin
ayristirilmasi olarak yorumlanabilir. Bu anlamda bir
isaret ayristirmast (deconvolution)
gerceklestirilmektedir. Ters AFD uygulandiginda ses
yolu ve ses kaynagma karsilik gelen Ozniteliklerin
ayrigtirtlmasi islemi tamamlanmis olur. Elde edilen ilk
tepe noktast perde frekansinin belirlenmesinde
kullanilir.

Ses isaretlerinde perde frekans: egrileri elde edildikten
sonra perde frekansi bilgisi kullanilarak toplam 17
oznitelik elde edilmistir. Perde frekans: egrisinden
¢ikartilan vektorler su sekildedir:

1-Perde frekansi maksimum degeri: Perde frekansi
egrisinin aldig1 en yiiksek degerdir. Ruh hallerine gore
farklilik gostermektedir. Mutluluk, korku ve kizginlik
ruh halleri icin perde frekansi degeri diger ruh
hallerine gore daha yiiksektir [20-23]. Perde frekansi
maksimum degeri bu ruh hallerinin belirlenmesinde
onemli bir Ozniteliktir. Perde frekanst maksimum
degeri (1) denklemi ile belirlenmistir.

FO =max(F0j) (D

max
J

2-Perde frekanst minimum degeri: Perde frekansi
egrisinin aldig1 en diisiik degerdir ve denklem (3) ile
hesaplanir.

FO,, = m/in(FO ;) ()

3-Ortalama perde frekansi degeri: Elde edilen perde
frekans degerlerinin ortalamasidir. Biitiin  perde
frekanst degerlerinin aritmetik ortalamasi olarak (3)
denklemi ile hesaplanir.

1 n
FO,=—) FO,
ort n ,Zl: i (3)

4-Perde frekansi standart sapma degeri: Perde frekansi
degerlerinin  standart  sapmasidir ve  duygu
siiflandirma probleminin ¢oziimiinde sik¢a kullanilan
onemli bir 6znitelik olarak goriilmektedir. Bu deger

(4) denklemi kullanilarak hesaplanmustir.
1

{f(m, _ro, )| 4)

i=1

5-Perde frekans: maksimum bolgesi: Bu oznitelik
perde frekans ortalamasinin tizerinde kalan bolgeyi
ifade etmektedir ve ilk olarak bu calismada kullanimi
onerilmektedir. Perde frekanst maksimum bolgesinin
tanim1 asagida denklem (5) tarafindan verilen kritere
gore yapilmigtir

FO,.._,={F0i| FO,2F0,,} 5)

Bu islem ile yeni bir bolge elde edilir. Boylelikle
perde frekanst maksimum 6znitelik vektoriinden daha
kararli bir 6znitelik elde edilmesi beklenmektedir. Bu
alanda ortalama ve standart sapma hesaplar1 yapilarak
elde edilen degerler 6znitelik olarak kullanilacaktir.

max—b

6-Perde frekanst minimum bolgesi: Benzer bir sekilde
kullanimi Onerilen yeni bir 6znitelik olarak ortalama
perde frekansi degerinin altinda kalan bolgeyi temsil
etmektedir. Bu bolgede ortalama ve standart sapma
hesaplar1 yapilir. Bu bolge (6) denklemi tarafindan
belirlenen kriter ile tanimlanir.

FO0,,_, ={F0i| FO,<FO0,,} (6)

min—b

7-Stire degeri: Bir ciimle icerisinde sesli kistmlarin
stiresinin sessiz kisimlarinin siiresine orami olarak
tanimlanmistir. Bu 6znitelik perde frekans: egrisindeki
sesli olmayan kisimlarin siiresinin tim egrinin
stiresine orant olarak kolayca belirlenebilir. Bircok
calisgmada o©nemli bir Oznitelik vektorii olarak
kullamlmustir  [13,18,21,22]. Mutluluk, tiksinti ve
saskinlik uzun siireye sahip ruh halleridir. En uzun
stire ise kizginlik duygusu i¢in belirlenmistir [19].

8-Perde frekans egrisinin tiirevi: Literatiirde perde
frekansinin tiirevi ilgili bir 6zniteliklerin belirlenmesi
icin kullanilmigtir [15]. Perde frekans1 egrisinin tiirevi
alinarak yeni bir egri elde edilir. Elde edilen egrinin
artan ve azalan kisimlarindaki maksimum, minimum,
ortalama ve standart sapma degerleri 6znitelik olarak
kullanilir.

9-Mel-Frekans Katsayilari (MFCC): Perde frekansi ile
ilgili Ozniteliklerin yant sira Mel-frekans katsayilar
(MFCC) duygusal durum tespit ¢aligmalarinda sikca
kullanilmaktadir [13,16,22]. MFCC siizge¢ bankasi
spektrumunun ayrik kosiniis doniisiimiiniin alinmasi
ile elde edilir. Toplam 16 Mel-frekans katsayis1 elde
edilmistir.



10-Altband Enerji Degerleri: Sik rastlanmasa da alt
bant enerjilerinin 6znitelik olarak kullanimi duygusal
durum tespit ¢aligmalarinda goriilmektedir [16]. Bu
calismada alt-bant enerjisini elde etmek icin 6.
dereceden eliptik filtrelerden olusan 5 bantli bir filtre
bankasi tasarlanmigtir. Eliptik filtreler icin merkez
frekanslar1 400, 800, 1200, 1600 ve 3200 Hz olarak
secilmistir.

4. SINIFLANDIRMA ALGORITMASI

Yapay Sinir Agt (YSA) yapilann simiflandirma
problemlerinin  ¢oziimiinde olduk¢a sik olarak
kullanilan bir siniflandiricidir.  Bu  problemlerde,

siiflara ait ayirt edici 6zelliklerden elde edilen veriler
agn girisini, siniflart belirleyen ikili diizendeki sayilar
da agin ¢ikisini olusturmaktadir [25,26]. Bu calismada
Cok katmanli algilayict (MLP tipi) YSA yapisi
kullanilmastir.

MLP ag: bir giris katmani, bir veya daha fazla sakl
katman ve bir c¢ikis katmanindan olusur. Her katman
biinyesinde bir ¢ok noron hiicresi bulundurur. Bu
hiicreler birbirlerine agirlikli baglantilarla baglidir.
MLP ag1 n giris vektoriint, tizerinde dogrusal

olmayan islemler yaparak [ c¢ikis vektoriine
doniistiiriir. Agin ¢ikist asagida tanimlanan etkinlik
(aktivasyon) fonksiyonuna sahip ¢ikis katmani
tarafindan belirlenir.

x,=f (thw,wj ©)
h

Burada f{) etkinlik fonksiyonu, X, h. sakli katman

noronunun aktivasyonu, ve W,, h. sakli katman

noronu ile o. cikis katmani arasindaki baglantinin
agirhigidir. En cok kullanilan etkinlik fonksiyonu
Denklem 8’de verilen Sigmoid fonksiyonudur.

1
X,

0 1+exp(—2xhwho) ®)

Sakl1 katmanin aktivasyon seviyesi de ¢ikis katmanin
aktivasyonu gibi bulunur. Hesaplanan ¢ikis degeri ile
hedef deger arasindaki farka dayanan bir hata degeri
asagidaki gibi tanimlanabilir.

E—l ShY ) _ ()?
—Egg(n x) )

Burada N veri kiimesindeki ornek sayis1 L ise ¢ikis
noronu sayisin1 gostermektedir. MLP ag egitimimin
amaci katmanlar arasindaki baglantilarin agirliklarin
degistirerek hata (E)’y1 en aza indirmektir. Agirliklar
Egim Diisimii (Gradient Descent) ve Geri Yayilim
(Backpropogation) algoritmalari ile ayarlanmaktadir.
Bu algoritmalar birbiriyle iligkilendirilmis giris ve
hedef, 1, verilerini egitim kiimesi olarak
kullanmaktadir. MLP yapisimin egitimi sirasinda,

egitime rasgele secilmis bir baslangic agirlik kiimesi
ile baslanir ve egitim wy, ve wy, optimize edilene
kadar devam ettirilir.

Hatay1 geriye yayma algoritmasina gore; her noron
arasindaki baglantinin agirligi asagida belirtildigi gibi
degistirilerek hata (E) kii¢iiltilmeye ¢aligilir. Bu islem
agirliklarin en uygun degeri bulunana kadar devam
ettirilir.

o0E

Aw,, =—n—=-10,x, (10)
ow,,
oE

Aw,, =_77@:_775hxi (11)

Bu denklemlerdeki E, Denklem 9’te tanimlanan hata
fonksiyonudur. S, =x(t,—x,) ve

0, = x;zgowho dir. Eger aktivasyon fonksiyonu

’

sigmoid  fonksiyon ise x,=x,(0—x,) ve

x; =x,(1 - x,) olacaktr.

Bu uygulama Matlab 6.5 ortaminda Neural Network
Toolbox kullanilarak gerceklestirilmistir. Bolim 3°de
elde edilen 38 oOznitelik vektorii [-1 1] araliginda
Olceklendirilerek yapay sinir ag1 icin giris olarak
kullanilmustir.

Denemeler i¢in 38 girisli, farkli sakli katman néron
sayisina ve 4 ¢ikig ndron sayisina sahip yapay sinir ag1
yapilart olusturulmustur. Cikis katmaninda dortli
kodlama yapilmigtir. Kodlama da kizginlik icin
[0,0,0,1], mutluk icin [0,0,1,0], tiziintd i¢in [0,1,0,0]
ve normal i¢in [1,0,0,0] kullanilmistir. Yapay sinir
aginin ¢ikisinda “baskin olan secilir” (winner-take-all)
algoritmast ile duygusal durum ayrimi
gerceklestirilmistir. ~ Yapilan  farkli  denemeler
icerisinde en iyi bagarim 9 sakli katman norona sahip
YSA icin elde edilmistir. Tablo-1 elde edilen bu
sonugtan hareketle hesaplanmig olan dogruluk
(confusion matrix) tablosunu gostermektedir.

Tablo 1. 9 sakli katman noron sayisina sahip YSA i¢gin
egitim ve test basarimlari

Test Egitim
N U M K N U M K
N 35 4 0 1 N 39 0 0 0
U 3 28 0 0 U 0 31 0 0
M 1 0 20 14 M 0 0 36 O
K 0 0 8 55 K 0 0 1 62
Genel Basarim(%) Genel Basarim (%)
81.65 94.4

N: Normal, U: Uziintii, M: Mutluluk, K: Kizgin

Test verileri icin % 81.65 basarim elde edilmistir.
Egitim setinde ise basarim %94.4 olarak tespit
edilmigtir. Test setinde %90 basarim orani ile en iyi
tespit edilen duygu iiziintii duygusu iken kizginlik ve
normal ruh  halleri ise  %87’lik  dogruluk
gostermektedir. Mutluluk duygusu ise %58’lik



basarim orami ile en kotii tespit edilen duygu sinifi
olarak karsimiza ¢cikmaktadir.

5- TARTISMA VE SONUC
Yapilan denemelerde egitim i¢in ayrilan 6rnekler test
icin kesinlikle kullamilmamistir. Testler sonucunda
incelenen ruh halleri i¢inde en iyi tespit edilen duygu
normal duygusu iken en kotii tespit edilen duygu ise
mutluluk  duygu smifi  olmustur. Tablodan da
gortildiigii gibi yanlis tespit edilen 15 mutluluk
duygusunun 14 tanesi kizginlikk duygusu olarak
stniflandirilmustir. Ayni sekilde yanlis siniflandirilan 8
adet kizginlik ruh halinin hepsi mutluluk olarak
smiflandinlmistir.  Bu  sonuglardan  hareketle
elimizdeki Oznitelikler ile kizginlik ve mutluluk ruh
hallerinin  birbirinden ayrilmasinin zor oldugunu
soylenebilir. Bu problemi ortadan kaldirmak igin
siniflandirma isleminde, ayristirilmasi zor olan ruh
hallerinin gruplandirilarak, siniflandirma probleminin
¢oziimii Onerilebilir. Mutluluk-kizginlik bir grubu,
iztintii-normal ise diger grubu olusturacak sekilde bir
diizenleme yapilabilir. Bu iki grubun birbirinden
aymriminin gerceklestirilmesinden daha sonra gruplarin
kendi iginde bir ayrima tabi tutulmasi ile bagarimin
artacagi diistiniilmektedir.

Tablo-2’de test verileri tizerinde, farkli sakli katman
noron sayisina sahip YSA egitimleri sonucunda, her
bir duygu smift i¢in dogru olarak siniflandirilan
toplam degerler gosterilmektedir. En yiiksek genel
basarim %81.65 ile 9 sakli katman noéron sayisina
sahip YSA icin elde edilmistir. Farkli sayidaki sakli
katmana karsilik en yiiksek sayida dogru olarak tespit
edilen duygular Tabloda igaretlenmistir.

Tablo 2. Farkli sakli katman noron sayilarina sahip
YSA’da her bir duygu sinift icin dogru olarak
siniflandirilan duygu sayisi

Sz E = g e £

zZ#n 4 = = z &

9 B 20 28 35  81.65
10 48 20 28 34 76.92
12 52 16 23 36 75.15
13 BB 20 26 34 79.88
16 48 19 27 34 75.74
19 46 20 26 Bl 7633
20 47 24 25 34 76.92

Acik olarak goriildiigii gibi her bir duygu smift icin
farkli ag topolojileri en yiiksek tanima oranlar
tiretmektedir. Bu sonug her bir duygu sinifinin tespiti
icin  modiiller yapida farkli ag topolojileri
kullanilmasinin ~ basarimi  artirabilecegini  igaret
etmektedir. llerleyen caligmalarda bu calismamn
sonucunda elde edilmis olan bulgular dogrultusunda
duygu smiflandirmasi  i¢in  modiiler yapilarin
kullanilmasi 6ngoriilmektedir.
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