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Oz

Konugma insanlar arasindaki hizli ve en dogal iletisim yontemlerindendir. Konusmadan duygu tanima calismalari, konugma sirasinda
¢ikan ses sinyalinden anlam bilgisini elde etmeye ¢aligsmaktadirlar. Son yillarda konusma sinyalleri iizerinden duygu analizi ile ilgili
olarak bir¢cok ¢alisma yapilmistir. Bu ¢alismalarda duygu analizinde 3 6nemli yon dikkate alinarak detayli bir aragtirma yapilmustir.
Birinci konu konusma sinyallerinden 6znitelik ¢ikarma, ikinci konu bu 6zniteliklerden siniflandirmaya olumlu katkisi olacaklarin
secimi ve {igiincii konu ise simflandirma semalarinin tasarimu ve performans degerlendirmesidir. Ozniteliklerin dogru belirlenmesi,
Oznitelikler tizerinde segme isleminin basarili bir sekilde uygulanmasi performansi biiylik 6l¢iide etkilemektedir. Ancak sesten
Ozniteliklerin ¢ikarilmasi, ve smniflandirilmasinda farkli yontemler tercih edilse de performans veri setlerine, duygu durumlarina,
dillere, egitim setinin kullamm ydntemine gore degisebilmektedir. Incelenen makaleler kapsaminda siniflandirict olarak en stk SVM
ve Oznitelik olarak da MFCC kullanilmigtir. En yiiksek tanima oranmi ise TESS veri setinde oto-kodlayici ve Alex-net CNN ile
saglanmis ve %98 basari elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Konusmadan Duygu Tanima, Derleme, Oznitelik Cikarim Teknikleri, Siniflandirma.

A Detailed Survey on Speech Emotion Recognition: Features and
Classification Methods

Abstract

Speech is one of the fastest and most natural communication methods between people. Emotion recognition studies without speech try
to obtain semantic information from the sound signal during speech. In recent years, many studies have been carried out on emotion
analysis over speech signals. In these studies, detailed research was conducted by considering 3 important aspects in sentiment
analysis. The first topic is feature extraction from speech signals, the second topic is the selection of these features that will contribute
positively to the classification, and the third topic is the design and performance evaluation of the classification schemes. The correct
determination of the features and the successful implementation of the selection process on the features greatly affect the
performance. However, although different methods are preferred in the extraction and classification of features from the voice, the
performance may vary according to the data sets, moods, languages, and the method of use of the training set. Generally, among the
articles examined, SVM was used as the classifier and MFCC was used as the feature. The highest recognition rate was achieved with
the auto-encoder, TESS dataset and Alex-net CNN and 98% success was achieved.

Keywords: Speech Emotion Recognition, Survey, Feature Reduction Techniques, Classification.
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1. Giris

Insanoglunun var olusundan beri iletisim bilgi aligverisinin
temelidir. iletisimi daha dogru, net ve anlasilir kilmak icin
kelimeler ve duygular birbirlerini takip etmektedir. Insanlarin
duygusal durumuna bagli olarak viicut hareketleri, kan basinci,
nabiz, ses tonu gibi bazi fizyolojik degisiklikler olmaktadir.
Nabiz, kan basinci gibi degisiklikler 6zel bir cihazla tespit
edilirken, ses tonu, yiiz ifadesi gibi degisiklikler ise cihaz
gerektirmeden anlasilabilmektedir. Duygu tahminleri igin
genellikle makineler kullanilmaktadir. (Sitha Gokalp ve
digerleri, 2021).

Konusma insanlar arasindaki hizli ve en dogal iletisim
yontemlerindendir. Bu nedenle arastirmacilar insan ve makine
etkilesimini daha hizli ve verimli hale getirmek i¢cin konusma
sinyalini  kullanmaya  baslamigti. =~ Konusma  sinyalleri,
konusmacinin yasi, ruh hali, cinsiyeti, fizyolojisi, dili gibi birgok
bilgiyi ayni anda barindirabilen karmasik bir yapiya sahiptir.
Konugmadan duygu tanima c¢alismalari, konugma sirasinda ¢ikan
ses sinyalinden anlam bilgisini elde etmeye caligmaktadirlar.
(Siiha Gokalp ve digerleri, 2021).

Duygu tanima ¢aligmalart son zamanlarda olduk¢a ilgi
gormeye ve ilerleme kaydetmeye baslamistir. Makinelerden elde
edilen  mekanik  sesler insanlarda  olumsuz  etkiler
olusturabilmektedir. Bu sorunu ¢ozebilmek adina makinelere
duygu igerikli konusmalar yapabilmeleri ve insanlarin
duygularini anlayabilmeleri i¢in yeni 6zellikler kazandirilmaya
calistlmaktadir. (Cevahir Parlak ve digerleri 2014).

2. Konusmadan Duygu Tanima

Konusma sinyalleri insanlar arasindaki hizli ve en dogal
iletisim yontemlerindendir. Bu durum arastirmacilar1 insan ve
makine etkilesimini daha hizli ve verimli hale getirmek igin
konusma sinyalini kullanmaya yoneltti. Ancak bu durum
makinelerin insan sesini tanimada kusursuz ¢alismasi sonucunu
dogurdu. (Onur Erdem Korkmaz, 2016).

Konusmadan duygu tanmima Ozellikle insan-bilgisayar
arasinda dogal etkilesim gerektiren web filmleri ve kullanicinin
algilanan duygusuna bagl olarak tepki veren bilgisayarli 6gretici
uygulamalarinda kullanilmaktadir. Ayrica siirlicliniin zihinsel

durumuna gore gilivenlik sistemlerini ayarlayan otomobil
uygulamalar1 da bulunmaktadir. Bunlara ilaveten tedavi
uzmanlar1 i¢in hastanin duygusunu teshis eden araglar

tasarlanabilir. Konugsmacinin duygu durumunun énemli oldugu
otomatik ¢eviri sistemlerinde de kullanim1 faydali olabilir.

Ugak kokpitlerinde konusmaci tanima sistemleri bulunur.
Stres halinde bu sistemlerim ¢aligmasi verimsiz hale
gelmektedir. Duygu tanima sistemleriyle bu istenmeyen durum
ortadan kaldirilmaya calisilmigtir. Konugmadan duygu tanima
ayrica cagr1 merkezi sistemlerinde ve mobil haberlesme
uygulamalarinda da kullanilmaktadir. (Onur Erdem Korkmaz,
2016).

e-ISSN: 2148-2683

3. Konusmadan Duygu Tammma Mimarileri

Konusma duygu tanima genellikle ii¢ bolimden olusur:
Oznitelik ¢ikarma, Oznitelik se¢imi ve siniflandirma (Shadi
Langari ve digerleri, 2020).

3.1. Oznitelik Cikarma

Bir problemi makine dgrenmesi ile ¢ozebilmek igin uygun
Ozniteliklere sahip olmamiz gerekir. Ama her zaman elimizdeki
problemde dogrudan kullanabilecegimiz nitelikler olmayabilir.
Bu durumda veriden Ozniteliklerin ¢ikarilmast gerekmektedir.
“Isaret Isleme” zaman serileri ile ugrasan bilim dalidir. “Gériintii
Isleme” fotograf, video gibi gorsel veriler ile ugrasan bilime
verilen isimdir. “Oriintii tanima” ise igeriginde hem zaman
serileri hem de goriintiiler olabilen her tiirlii isaretten 6zellik
¢ikarmay1 amaglayan bilim dalidir. Yapilan 6nceki caligmalari
inceledigimizde ¢ok farkli yontem ve araglar ile Oznitelik
cikarimi  yapildigi  goriilmektedir.  Ancak  kullanilacak
Ozniteliklerin optimum seviyede segilmesi 6nem arzetmektedir.
Ciinkii ne kadar ¢ok Oznitelik kullanilirsa makine 6grenme
stirecinde maliyetler de o kadar artar. Ayrica amaca yodnelik
dogru 6zniteliklerin segilmesi de ¢ok dnemlidir. (Orhan, 2021)

Genel olarak, konusmadan duygu tanimada (SER) iki
Oznitelik kategorisi kullanilir: bunlar prozodik 6znitelik ve ses
yolu sistemi &znitelikleridir. ilk kategori Perde (Pitch), Enerji
(Energy) ve Siire (Duration) gibi prozodik verilerden elde edilir.
Ikinci kategori, Mel Frekansi Kepstrum Katsayisi (MFCC),
Dogrusal Ongériilii Kepstrum Katsayilar1 (LPCC), Formantlar
(Formants) ve Ayrik Fourier Doniisiimii (DFT) harmonikleri gibi
Kepstral katsayilarini igeren ses yolu ile ilgilidir.

Cogu konusmadan duygu tanima (SER) calismasi, Dogrusal
Ongpriilii Cepstral Katsayilar1 (LPCC), Mel Frekans1 Kepstrum
Katsayilar1 (MFCC) ve Formantlar (Formants) gibi ses yolundan
cikarilan veriler olarak spektral Oznitelikleri kullanir. (Shadi
Langari ve digerleri, 2020). Incelenen makalelere bakildiginda
sesten duygu tanmima da asagidaki Ozniteliklerin genellikle
kullanildig1 goézlenmistir: Enerji  (Energy), Perde (pitch),
Dogrusal Ongoriilii Cepstral Katsayilar1 (LPCC), Mel Frekansi
Kepstrum Katsayilar1 (MFCC), Mel-Enerji Spektrumu Dinamik
Katsayilar1 (MEDC), Mel Olgekli Spektrogram (Mel-scaled
spectrogram), Kromagram (Chromagram), Spektral Kontrast
Ozelligi (Spectral contrast feature), Tonnetz Temsili (Tonnetz
representation), Mel Frekans Biiyiiklik Katsayisi (Mel
frequency magnitude coefficient), Log Frekansi Gii¢ Katsayisi
(LFPC), Ust Diizey Istatistiksel Fonksiyonlar (HSF), Sifir Gegis
Oran1 (ZCR), Teager Enerji Operatoric (TEO), Harmonik
Giiriilti  Oran1  (HNR), Ayrik Kesirli Fourier Doniigiimi
(DFrFT), Ayrik Fourier doniisiimii (DFT), Dalgacik Paket Sayisi
(WPQ).

Ozniteliklerin ¢ikarilmasinda ise asagidaki programlar
kullanilmistir:

OpenSMILE
Praat
MIRtoolbox
JAudio

O O O O
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3.2. Oznitelik Secme

Genel olarak, yiiksek boyutluluk yiiksek olasilikla
smiflandirmanin dogrulugunu ve verimliligini etkiler. Bu yilizden
ideal dogrulugu saglamak ve daha kisa bilgi islem siiresi igin
Oznitelik boyutu kiiciiltiilmelidir. Konusmadan duygu tanimada
(SER) genelde kullanilan bazi 6znitelik segme metodlar1 vardir.
Bunlar; Temel Bilesenler Analizi (PCA), Dogrusal Ayrim Analizi
(LDA), ileri Se¢imli Sarmalayic1 Yaklasimu, fleri Ozellik Segimi
(FFS), Geriye Dogru Ozellik Secimi (BFS), Sirali Kayan {leri
Secim (SFFS) metodlaridir. (Shadi Langari ve digerleri, 2020)

Incelenen makelelerde ise genellikle asagidaki &zellik
secme metodlar1 kullamlmistir: leri Ozellik Secimi (FFS),
Temel Bilesen Analizi (PCA), Aykir1 Deger Algilama (ADA),
Otomatik Kodlayici (auto-encoder), Korelasyon Tabanl
Oznitelik Segme Yontemi (Correlation-based Feature Selection),
Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithm), Cuckoo Arama
(Cuckoo Search), Sirali Kayan ileri Arama (SFFS), Bilgi
Kazanci (Information Gain), Ki Kare Analizi (ChiSquared).

3.3. Simiflandirma

Smiflandirma  kisminda ise  farkli  smiflandiricilar
kullanilmaktadir. Incelenen makelelerde kullanilan
smiflandiricilar  ve  genel ozellikleri  asagidaki  sekilde
tanimlanmaktadir.

3.3.1. Naive Bayes

Naive Bayes Bayes teoremine dayanan olasilikli bir makine
O0grenme algoritmasidir. Bayes teoremi ise kosullu olasiliklari
hesaplamak i¢in kullanilan bir matematiksel formiildiir. Kosullu
olasilik bir olayimn meydana gelme olasiliginin bir dlglistidiir. Az
bir egitim verisi ile ¢ok basarili sonuglar elde etmek
miimkiindiir.

Naive Bayes ile basit ama hizli, giivenilir ve dogru sonuglar
elde etmek miimkiindiir. Bir¢ok c¢alismada basarili sonuglar
vermesiyle birlikte 6zellikle dogal dil isleme (NLP) alanindaki
problemler ile caligir. Naive Bayes 3 siniflandiricr tiirii vardir.
Bunlar: Cok terimli siniflandirici, Bernoulli siniflandirici ve
Gauss Saf Bayes siniflandiricidir. (Chauhan, 2021)

Kullanim alanlar1 ¢ok sinifli tahmin, ger¢ek zamanli tahmin,
spam filtreleme, duyarlilik analizi, metin siniflandirmasi ve 6neri
sistemleri olarak 6rneklendirilebilir.

3.3.2. DVM (Destek Vektor Makineleri)

DVM ler iki smifli ya da g¢ok smifli smiflandirma
problemlerinin ¢6ziimii i¢in gelistirilmis makine &grenme
algoritmasidir. DVM’ler orlinti tamima, aykiri degerlerin
belirlenmesi, siniflandirma, regresyon i¢in kullanilmaktadir. Bu
yontem  diger  makine  Ogrenmesi  yontemleri  ile
karsilastirildiginda performans ve yetenegi Ozellikle dogrusal
olmayan problemlerde daha iyidir. (Akpinar, 2021)

Destek Vektor makinesinin amact N boyutlu (N-Oznitelik
say1s1) bir problem uzayinda bi hiper diizlem bulmaktir. Bunu
bulabilmek i¢in birgok yontem vardir. Ancak amag her iki sinifin
veri noktalar1 arasindaki maksimum mesafeye sahip bir diizlem

bulmaktir. (Gandhi, 2021)

SMO (Siral1 Minimal Optimizasyon) DVM igin gelistirilmis
bir egitim algoritmasidir. DVM nin yiiksek hesaplama ve bellek
kullanim1 problemine ¢6ziim olarak gelistirilmigtir. DVM igin en
¢ok kullanilan methodlardandir. Dogrusal DVM i¢in iyi bir

e-ISSN: 2148-2683

performans  sergiler. Ozetle SMO  optimize edilecek
degiskenlerin ikiserli gruplar halinde alt uzaylarda ¢oziilmesi ve
farkli kombinasyonlarla olusturulan ikililerin ¢dziilmesi esasina

dayanir. (Akpinar, 2021)
3.3.3. Karar Agaclari

Karar Agaclari, tahmin, regresyon ve siniflandirma da
kullanilan oldukga gii¢lii ve ¢ok tercih edilen bir aragtir. Karar
agaclarinin ilk hiicrelerine kok (root veya root node) denir. Her
bir gozlem kokteki kosula gore “Evet” veya “Hayir” olarak
smiflandirili. K6k  hiicrelerinin  altinda diigiimler (interval
nodes veya nodes) bulunur. Her bir gozlem diiglimler yardimiyla
smiflandirilir. Diiglim sayist arttikca modelin karmasikligi da
artar. Karar agacmin en altinda yapraklar (leaf nodes veya
leaves) bulunur. Yapraklar, bize sonucu verir. (Akca, 2021)

3.3.4. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon bagimli degisken ikili oldugunda
yapilacak uygun regresyon analizidir. Tahmine dayali bir analiz
gerceklestirilir. Logistik regrsyon bir bagiml ikili degisken ile
bir veya daha fazla bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi
agiklamak igin kullanilir. (Statistics Solutions Team, 2021)

3.3.5. RNN (Recurrent Neural Network)

RNN’ler genelde bir sonraki adimi tahmin etmek igin
kullanilan bir gesit Derin Ogrenme yapilaridir. Diger derin
o0grenme yapilarindan en biiyiik farklari ise hatirlamalaridir. Bir
diger farklari ise, diger sinir aglarinda her girdi birbirinden
bagimsiz iken RNN’lerde girdiler birbiri ile iligkilidir. RNN’ler
bir sonraki adim takip edebilmek icin girdiler arasinda iligki
kurarlar ve egitilirken tiim iligkilerini hatirlarlar. RNN’ler
kurmus olduklar1 iligkilerin kalici olmasi i¢in kendi iglerinde
donen dongii benzeri bir yapi kullanirlar. (Akca, 2021)

3.3.6. DNN (deep neural network)

Derin 6grenme, makine Ogreniminin bir alt kiimesidir.
Bilgisayar algoritmalarini inceleyerek kendi kendine 6grenmeye
ve gelistirmeye dayanan bir alandir. Derin 6grenme igin ilham
insan beyninin bilgiyi filtreleme seklidir. Amaci insan beyninin
yapabildigini yapabilmek icin nasil ¢alistigini taklit etmektir.
Kelimenin tam anlamiyla yapay bir sinir agidir. Derin Sinir
Aglar1 (DNN’ler), her katmanin goriintii, ses ve metin anlamin
tagiyan temsil ve soyutlama gibi karmagik islemleri
gerceklestirebilecegi ag tiirleridir. (Protopars Team, 2021)

3.3.7. Evrisimli Sinir Ag1 (CNN)

Evrisimli sinir ag1 piksel verilerini islemek i¢in 6zel olarak
tasarlanmig goriintii tanima ve islemede kullanilan bir YSA
tirtidii. CNN nin ndronlan insanlarda ve diger hayvanlarda
gorsel uyaranlarin islenmesinden sorumlu alan olan 6n
lobunkilere benzer sekilde diizenlenmistir. Noron katmanlari,
geleneksel sinir aglarmin  parga parga goriintii isleme
probleminden kagimarak tiim gorsel alani kaplayacak sekilde
diizenlenmistir. (TechTarget Team, 2021)

Bir CNN modeli normalde bir giris katmani, ¢oklu evrisim
katmanlari, havuz katmanlari, tam baglantii katmanlar,
normallestirme katmanlar1 ve bir ¢ikis katmanindan olusur.
Giliniimiizde ¢ok fazla bilinen bazi CNN mimarileri nedir dersek
onlar da su sekilde listeleyebiliriz. (Dogan, 2021)
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GoogLeNet
ResNet
LeNet
MobileNet
AlexNet
VGGNet
ZFNet

O O O O O O O

Evrigimli Sinir Aglar1 (CNN) dedigimizde genellikle
goriintil smiflandirmasi igin kullanilan 2 boyutlu bir CNN'yi
kastediyoruz. Ancak gergek diinyada kullanilan 1 boyutlu ve 3
boyutlu CNN'ler olan iki bagka Evrisim Sinir A1 tiirii daha
vardir.

» 3D evrisimli sinir aglart (CNN)
» 1D evrisimli sinir aglari (CNN)

3.3.8. Uzun Kisa Siireli Bellek Sinir Ag1 (LSTM)

LSTM uzun kisa siireli bellek aglar1 anlamina gelmektedir.
Uzun vadeli bagimliliklar1 6grenebilen tekrarlayan bir RNN tiirii
sinir agidir. LSTM geri besleme baglantilarina sahiptir. Bu
sekilde tiim veri dizisini igleyebilirler. LSTM dil modelleme,
makine g¢evirisi, konugma tanima, el yazisi tanima, resim yazisi,
soru cevaplama, videodan metne doniistiirme gibi pekgok
problemde oldukg¢a iyi performans gosteren bir RNN tiiriidiir.

(Intellipaat Team, 2021)

Tekrarlayan sinir aglar1 onceki bilgileri kullandiklart igin
“kisa siireli bellege” sahipti. LSTM ise uzun siireli bellegi
tekrarlayan sinir agi siirecine dahil eder. Bu nedenle bilgileri
uzun siire hatirlayabilmeleri 6grenmek icin miicade ettikleri bir
siire¢ olmayip dogal davraniglaridir. (Bilimei, 2021)

3.3.9. Gauss Karisimlar1 Modeli (GMM)

Gauss karisim modeli bir tir makine 6grenme
algoritmasidir. ~ Verileri olasilik  dagilimina gore farkli
kategorilere ayirir. Temelde bir kiimeleme algoritmasidir. Gauss
karigim modelleri denetimsiz 6grenme algoritmasidir. Bu
durumda eldeki veri etiketsiz ise kullanilabilmesi miimkiin olan
bir algoritmadir. Bu model verileri pargalara bolmek yerine
farkli olan veri gruplarini belirler. Tahmin ve kararlarda daha
basarili sonu¢ almak i¢in kullanilabilecek her kategori igin bir
olasilik saglar. K-ortalamalara gore basari orant da oldukca
yiiksektir. (Kumar, 2021)

3.3.10. K-En Yakin Komsu (KNN)

KNN en basit anlamu ile igerisinde tahmin edilecek degerin
bagimsiz degigkenlerinin olusturdugu vektoriin en yakin
komsularinin hangi smifta yogun oldugu bilgisi iizerinden
sinifini tahmin etmeye dayanir. (Aslan, 2021)

K-En yakin komsu (KNN) algoritmast iki temel deger
iizerinden tahmin yapar;

= Uzakhk (Distance): Tahmin edilecek noktanin
diger noktalara uzaklig1 hesaplanir.

= K (komusuluk sayis1): En yakin ka¢ komsu
iizerinden hesaplama yapilacagini sdyler.

3.3.11. HMM (Hidden Markov Model).

HMM modeli 1970 lerin basinda tamtilmustir. Ilk olarak
konusma tanima da kullanildi. Biyolojik dizilerin analizinde ise
siiregelen bir bagarist vardir. Bayes aglarinin 6zel bir bigimi
olarak kabul edilir HMM optik karakter tanima, el yazisi
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tanima, hesaplamali biyoloji, konusma tanima gibi bir¢ok alanda
basarili bir sekilde uygulanmaktadir. Iyi bir HMM gozlemlenen
gercek verilerin gergek diinya kaynagini dogru bir sekilde
modeller ve kaynagi simiille etme yetenegine sahiptir.
Istatistiksel temelinin saglam olmasi, kavramsal olarak basitligi
ve sekillendirilebilirligi tercih edilmesini sagladi. (Franzese,
2021)

3.3.12. TCN (temporal
networks)

convolutional neural

Temporal Convolutional Network'iin kisaltmasi olan bir
TCN, aym giris ve c¢ikis uzunluklarina sahip genisletilmis,
nedensel 1D evrisim katmanlarindan olusur. (Lassig, 2021)

4. Arastirma Sonuclari ve Tartisma

4.1. Makale Degerlendirmesi

Orhan Atila ve Abdulkadir Sengiir (2021), giris konusma
sinyallerini  konugma  goriintiilerine  doniistirmek  icin
spektrogram, mel-frekans kepstral katsayis1 (MFCC), koleagram
ve fraktal boyut yontemleri kullanmilmigti. 3D CNN-LSTM
modelinde alt1 adet 3D evrisim katmani, iki toplu normallestirme
(BN) katmani, bes Rektifiye Dogrusal Birim (ReLu) katmani, ii¢
adet 3D maksimum havuzlama katmani, bir LSTM, bir
diizlestirme, bir birakma katmani ve iki tam bagli katman
bulunmaktadir. Veri seti olarak Ryerson Duygusal Konusma
Gorsel-Isitsel ~ Veritabam  (RAVDESS), SAVEE, RML
kullanilmistir. Dikkat yonlendirmeli 3D CNN-LSTM agina
dayali derin bir CNN mimarisi gelistirilmistir. Geligtirilen derin
CNN ag1 28 katmandan olugsmakta ve egitimi ugtan uca
gerceklestirilmektedir. Deneysel c¢aligma icin kodlar hem
MATLAB hem de Python iizerinde c¢aligtirilmistir. Sinyalden
goriintiilye  doniistirme Python'da  (Librosa kiitiiphanesi)
yapilirken, onerilen derin model MATLAB'da gelistirilmis ve
egitilmistir. Deney ve dogrulukta 10 kat capraz dogrulama
yaklagimi gbz oniinde bulundurulmustur. SAVEE veri seti igin
en yiiksek dogruluk puant %98,33 (Dogal) ve en diisiik dogruluk
puan1 %75 (Kizgin) duygulari igin elde edilmistir. RML veri seti
i¢in, yliksek ve en diisikk dogruluk puanlart %99,17 (Kizgin) ve
%87,5 (Igrenme) olarak hesaplanmistir. RAVDESS veri seti i¢in
tim  duygular %90  dogruluk  puanlart1  iizerinden
simflandirilmistir. Son olarak TUM veri setleri icin %97,92
(Sakin) ve %88,44 (Igrenme) dogruluk puanlarmin hesaplandigi
en yliksek ve en diisiik dogruluk puanlar1 elde edilmistir. Sekil 1
de incenelen veri setleri i¢in elde edilen ortalama dogruluk
puanlar1 yer almaktadir.

Sekil 1. incelenen veri setleri igin elde edilen ortalama dogruluk
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Sitha GOKALP1 ve ilhan AYDIN’in (2021), calismasi Python
3.6 iizerinde Tensorflow = 2.4, Keras = 2.2, librosa, pandas,
numpy, PIL, matplotlib kiitiiphaneleri kullanilarak yapilmigtir.
Veri seti olarak Ryerson Duygusal Konusma ve Sarkinin Gorsel-
Isitsel Veritabam1 (RAVDESS) ve Toronto Duygusal Konusma
Seti (TESS) kullanilmistir. Yapay sinir aglar1 olarak AlexNet
(CNN tiirii), Resnet50 (CNN tiirii), MobileNet (CNN tiirii) ve
Squeezenet (DNN  tiiri) kullanilmistir.  Tercih  edilen
simiflandiricilar karar agaglari, destek vektor makinesi (SVM) ve
Otomatik Kodlayicidir. Model 100 devir boyunca egitim
verileriyle egitilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 1 de
gosterilmektedir.

Tablo 1. Evrisimli Sinir aglarinda bazi modellerin karisik
veri setlerindeki sonuglart

Tablo 5. EmoSTAR 'da
ozellik segme (Emobase)

Tablo 6. EmoSTAR 'da
ozellik segme (Emo_large)

Emobase Emo_large

(1482) (8190)
EmoSTAR NB SMO EmoSTAR NB SMO

(83,2) | (95,92 (86,00) | (96,69)

CfsSub+LFS(75) | 87,27 | 94,65 CfsSub+LFS(95) | 89,05 |94,14
InfoG+Rank(123 InfoG+Rank(675
6) 83,96 | 96,18 5) 8549 |97,2
Chi+Rank(1236) | 83,96 | 96,18 Chi+Rank(6755) | 84,98 |97,2
PCA(105) 72,26 | 81,67

R Evrisimli Egitim/
Ozellikler Sinir Ag1 | Simflandirict Veri Seti Test Basari
MFCCler,Spektogr Otomatik %20

amlar Alexnet | Kodlayict TESS Test 98%
MFCCler,Spektogr Otomatik %20 90,60
amlar Resnet50 | Kodlayici TESS Test %
MFCCler,Spektogr Ravdess+T | %33

amlar - Karar Agaci ess Test 64%
MFCCler,Spektogr | Squeeze Ravdess+T | %20 81,40
amlar Net - ess Test %

Cevahir PARLAK ve Banu DIRI (2014), konusmadan duygu
tanima ile ilgili ¢aligmalarinda genelde egitim ve test siirecinde
tek bir veritabanmi iizerinde durmuslardir. Bu g¢aligmalarda da
dogruluk oranlar1 oldukg¢a yiliksek degerdedir. Bu makalede ise
iki veri seti kullanilmis ve biri egitim seti digeri test seti olarak
konumlandirilmigtir. Veri seti olarak EmoSTAR ve EmoDB
kullanmlmistir. Ozellik cikarimi icin OpenSMILE ile beraber
gelen Emobase ve Emo large Oznitelik setleri kullaniimistir.
Oznitelik segme ve smiflandirma ise Weka araciyla yapilmistir.
Kullanilan siniflandiricilar Naive Bayes (NB) ve Sirali Minimal
Optimizasyon (SMO)’ dur. Tablo 2 de EmoSTAR ve EmoDB
egitim ve test seti sonuglart yer almaktadir.

Tablo 2. EmoSTAR ve EmoDB egitim ve test seti olarak test

sonuglart
EmoSTAR Egitim EmoDB Egitim
EmoDB Test EmMOSTAR Test
NB SMO NB SMO
Emobase 43,65 52,8 41,73 43
Emo_large 45,13 64,3 41,98 43,25

Ozelliklerin segilmesi sonucunda elde edilen degerler
asagidaki tablo 3-6 arasinda yer almaktadir.

Tablo 3. EmoDB de
ozellik segme (Emobase)

Tablo 4. EmoDB de ozellik
se¢me (Emo_large)

Emobase (1482) Emo_large
EmoDB (8190)
NB SMO EmoDB NB SMO
(57,00) | (87,85) (70,46 | (87,28
) )
CfsSub+LFS | 76,44 81,68
CfsSub+LFS(102) | 77,75 | 83,55
InfoG+Rank | 69,9 88,41 InfoG+Rank(651
2) 70,09 | 87,28
Chi+Rank 69,9 88,41
Chi+Rank(6512) | 69,9 87,47
PCA(145) 46,91 74,01
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Sonug olarak bakildiginda capraz veri seti testlerinde orta
seviyede bir basari elde edilmistir. Diger 6nemli bir sonugta
oznitelik segme algoritmalarinin basarisidir. Oznitelik segiciler
biiyiik 6znitelik sayilar1 olmasina ragmen, se¢cim uygulanmamis
Ozniteliklerden daha iyi sonug elde edilmesini saglamustir.

Turgut OZSEVEN (2019), calismasinda veri seti olarak EmoDB
kullanmistir. Veri iizerinde 6n isleme yapilmig ve Oznitelik
kiimesi akustik analiz ile elde edilmistir. Calismada 149 adet
dznitelik kullanilmistir. Oznitelik ¢ikariminda OpenSMILE ve
Praat kullanilmustir. Oznitelik seciminde ise temel bilesen analizi
(TBA), aykir1 deger algilama (ADA) ve ileri dogru se¢im (IDS)
kullanilmustir.  Smiflandirict olarak da CKA, DVM ve k-NN
smiflandiricilart kullanilmis ve smiflandirma iglemi WEKA
programu ile yapilmistir. Tiim veri siniflandirmasinda elde edilen
sonu¢ sonrasi Oznitelik kiimesine z-puan normalizasyon
uygulanmig ve yeni degerler hesaplanmustir.

Normalizyon islemi sonrast DVM smiflandirict da hem
gerceklesme siiresi hem de dogruluk olarak ciddi basart artigi
elde edilmis. Ancak ayni islem CKA ve k-NN simiflandirict da
herhangi bir degisiklise neden olmamistir. Oznitelik segim
yontemleri i¢in de karsilastirma yapilmistir. Bu karsilastirma da
en iyi performansi ADA elde etmistir. (Ttiim siniflandiricilar i¢in)
Diger bir analizde ise filtelerin ve giiriilti azaltmanin basar
iizerindeki etkisi arastirilmig. (En iyi sonug verdigi i¢in ADA bu
analizde kullanilmistir.) Sonucunda en yiiksek basariy1 yiiksek
geciren filtre elde etmistir. Digerlerin ise (algak gegiren, bant
geciren ve giiriiltii) basar1 orani diismiistiir. Diger bir analizde
cinsiyet ve yasin basaridaki etkisi incelenmis ve (CKA
smifladirici, yiiksek gegiren filtre ve ADA ile) 20-29 yas
araligindaki  bireylerin  duygularim1  seslerine daha ¢ok
yansitabildigi belirlenmistir. Calismanin genel sonucu olarak en
yiiksek basart orani %90,3 ile z-puan normalizasyon, CKA
smiflandirici, yiikksek gegiren filtre ve ADA Oznitelik segimi
kombinasyonu ile olmustur.

Serhat Hizlisoy ve Zekeriya Tiifekci (2020), calismalarinda veri
seti olarak her Tirk¢e duygusal miizik veri tabanim
kullanilmuglardir. Oznitelik segme ydntemi olarak korelasyon
tabanlt  Oznitelik segme tercih edilmistir. Elde edilen
Ozniteliklerin {izerinde 6znitelik se¢im islemi de uygulanmstir.
Siniflandirict olarak Bayes Aglart kullamilmisti. Bu sekilde
%94,35 lik bir basar1 oran1 elde edilmistir. Baska bir analizde de
tim aracglardan elde edilen Oznitelikler birlestirilip bunun
iizerinden Oznitelik segme islemi uygulanmis. Yine Bayes aglari
ile siniflandirma yapilmis ve sonug olarak onceki degere gore
%1,6 artis ile %95,96 basari elde edilmistir. Siniflandirma
basarisini artirmak igin gereken &znitelikler MIRtoolbox, JAudio
ve OpenSMILE araglari birarada kullanilarak elde edilmistir. Bu
¢alismanin siniflandirma asamasinda WEKA araci kullanilmistir.
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Yapilan miizikten duygu tanima c¢alismasinda siniflandirma
calismasinda lojistik regresyon, sirali minimal optimizasyon,
karar agaglar1 ve Bayes aglart kullanilmisti. WEKA da
varsayilan parametreleri ile uygulama yapilmistir. 10 kat capraz
dogrulama yapilmistir. Sonug olarak 6znitelik secim isleminin
basar1 performansini etkiledigi ve tiim smiflarda bu islem ile
basarinin arttigi goriilmiistiir. En iyi sonug ise Oznitelik se¢imi
oncesi SMO seg¢im sonrasi ise Bayes aglaridir.

Tablo 7. Araglar birlikte kullamildiginda elde edilen sonuglar

Araclar Bayes Aglar1 Dogruluk Sonuclar:
MIRtoolbox 94,35
JAudio 91,93
OpenSMILE 94,35
MIRtoolbox+JAudio+OpenSMILE 95,96

Cevahir Parlak ve Banu Diri (2013), caligsmalarinda veri seti
olarak televizyon kanallarindan elde edilen konugsma o6rnekleri
ve Berlin EmoDB kullanmiglardir. Calisma bu nedenle
konusmadan bagimsiz bir modeldir. Insan sesinden duygunun
belirlenmesinde konusma kalitesi, konusmanin hizi, enerji, f0
gibi ozellikler kullanilabilmektedir. Bu c¢alisma da ise f0’in
konugsma sinyali boyunca gosterdigi degisim ve sessiz
duraklamalar kullanilmistir. FO tespiti i¢in harmoniklerden
yararlanilmistir. Mutlu ve kizgin konugmalarda f0 genel olarak
yiiksek degerdedir ve standart sapma yiiksektir. Ayrica notiir,
mutlu ve kizgin konusmalarda duraklamalar da azdir. Uzgiin
konusmada ise fazladir ayrica f0 degeri de diisiiktiir. Bu bilgiler
1s1ginda  smiflandirma  yapilmaya g¢alisilmistir.  SoundGarden
programi bu caligmada duygu c¢ikarimi igin kullanilmistir.
Cerceve fonksiyonu olarak dikdértgen gerceve kullanilmustir.
Berlin EmoDB veri setinde kizgin %82 ve nétiir %76 basari
oranlart elde edilmistir (Konusmaci bagimsiz). Onceki
¢aligmalardan farkli olarak bu ¢alismada MFCC vektorleri
kullanilmamigtir. Konugma sinyalleri igindeki duraklamalar
hesaplanmig ve bu duraklamalar nétiir ve iizgiin ayriminda ¢ok
belirleyici olmustur.

Yixiong Pan ve digerleri (2012), ise veri seti olarak Berlin duygu
veritabani (5 sinif var 3 {i kullanilmis) ve SJITU Chinese duygu
veritabanm1 (kendileri olusturmus) kullamlmslardir. Ozellik
¢ikarma islemi sonrasinda enerji, perde, formant, LPCC, MFCC
ve MEDC ozelliklerini elde etmisler ve onlarin farkli
kombinasyonunu kullanarak tanima orami karsilagtirilmislardir.
Siniflandirmada ise DVM (Support Vector Machine) metodu
uygulanmigtir. Modellerin ¢apraz dogrulamasini yapmak ve
sonuclari analiz etmek i¢in Matlab'da libsvm araci kullanilmustir.
Egitim alt kiimesi %90 ve test alt kiimesi olarak %10'dur. Berlin
duygu veritabaninda 5 farkli model ve SJTU Chinese duygu
veritabaninda 2 farkli model test edilmistir. Elde edilen sonuglar
Tablo 8 ve Tablo 9 da gosterilmistir.

Tablo 8. Berlin duygu veritabani

Capraz

Ozelliklerin Dogruluk
Egitim Modeli | Kombinasyonu Oram Tamma Oram
Model 1 Enerji+Perdeleme 66,6667% | 33,3333%
Model 2 MFCC+MEDC 90,1538% | 86,6667%
Model 3 MFCC+MEDC+LPCC 72,5275% | 86,6667%
Model 4 MFCC+MEDC+Enerji 95,0549% | 91,3043%
Model 5 MFCC+MEDC+Enerji+Perdeleme | 94,5055% | 90%
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Tablo 9. SJTU Chinese duygu veritabani

Ozelliklerin Capraz Dogruluk
Egitim Modeli | Kombinasyonu Orani Tamma Oram
Model 2 MFCC+MEDC 88,6168% 80,4763%
Model 4 MFCC+MEDC+Enerji | 95,1852% 95,0874%

Berlin Veritabaninda en iyi o0zellik kombinasyonu, gergek
zamanli olmayan tanima igin ¢apraz dogrulama oraninin %95'e
kadar ¢ikabildigi MFCC+MEDC+Enerji ile elde edilmistir.
SJTU veritabaninda da MFCC+MEDC+Enerji'nin = 6zellik
kombinasyonu burada da en iyi performans gostermistir.
Konusmanin sadece spektrum o6zelliklerini kullanan sistemin
duygu tanima orani, konusmanin sadece prozodik ozelliklerini
kullanan sisteme gore biraz daha yiiksektir. Hem spektral hem de
prozodik ozellikleri kullanan sistem, yalnizca spektrum veya
prosodik 6zellikleri kullanan sistemden daha iyidir.

Anjali Bhavan ve digerleri (2019), ¢alismalarinda veri seti olarak
Berlin EmoDB, RAVDESS, IITKGP-SEHSC kullanmiglardir.
Ozellik ¢ikarimi sonrast MFCC, Delta and Delta—Delta MFCCs,
Spectral Centroids ler elde edilmistir. Boruta kullanilarak 6zellik
secim islemi yapilmis. Veriler i¢in model olarak bir torbalama
toplulugu (bagging ensemble) yontemi uygulamislardir.
Onyiikleme toplamanimn kisaltmasi olan torbalama, toplulugun
cesitli temel tahmin edicileriyle beslenen egitim orneklerinden
olusur. Temel tahminci Gauss c¢ekirdegine sahip bir destek
vektor makinesidir. 20 destek vektér makinesinden olusan
torbalama toplulugu kullanilmigtir. Egitim setinden degistirme
ile 20 ornek set ¢ekilmis ve ardindan her bir temel tahmin edici
izerinde paralel bir sekilde egitilmistir. Elde edilen sonuglar
daha sonra nihai tahminleri vermek i¢in ortalama alma
kullanilarak toplanmustir. Oznitelik vektorii elde edildikten sonra
veriler once (0, 1) araligina olgeklendi ve ardindan 90:10
oraninda egitim ve test verilerine boliinmiis. Tim prosediir
makine &grenimi algoritmalari ve kaynaklari i¢in Scikit-learn
paketi kullanilarak gerceklestirilmis. Veri kiimeleri iizerinde
egitim ve degerlendirme, capraz dogrulama metrigi olarak
secilen dogrulukla 10 katli capraz dogrulama kullanilarak
yapilmis.

Tablo 10. EmoDB, RAVDESS ve IITKGP-SEHSC
veritabanlarinda MFCC'ler ve spektral centroid ozellikleri ile
egitim ve test dogruluklarim gostermektedir.

Bekleme Seti
VeriSeti Egitim Dogrulugu Dogrulugu
EmoDB 96,25% 92,45%
RAVDESS 79,85% 75,69%
IITKGP+SEHSC 85,72% 84,11%

Sekil 2. Tanima Oranlarmin Karsilastirilmast
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Sonug¢ olarak smiflandirma ydnteminin etkisini anlamak igin
duygu tanima sisteminde EmoDB ve RAVDESS veritabanlari
icin sirastyla %86,69 ve %72,91 genel dogruluk saglayan basit
bir destek vektdr makinesi smiflandiricis1  kullanilarak
degerlendirilmistir. ~ Simiflandirma icin  destek  vektor
makinelerinden olusan torbali bir grubun kullanilmasiyla, bu
dogruluk kabaca %5 oraninda daha da artirilmigtir.

Gokhan POLAT ve Halis ALTUN (2008), calismalarinda veri
seti olarak Berlin Veri Setini kullanmislardir. Oznitelik ¢ikarim
islemi sonrasi 38 6znitelik vektorii elde edilmistir. Siniflandirma
isleminde ¢ok katmanli bir YSA kullanilmistir. Uygulama
Matlab tizerindeki Neural Network Toobox kullanilarak
gelistirilmistir. Olugturulan YSA yapist 38 girisli, 4 cikish ve
farkli sakli katman sayisina sahiptir. Bu farkli gizli katman
sayilarindan en iyi basart 9 gizli katmanli YSA ile elde
edilmistir. Egitim setinde %94,4 ve test setinde %81,65 basar1
orani elde edilmistir. En iyi duygu tlzintidir. (%90) (Test veri
setinde) Mutluluk ise %58 ile en diisiik basar1 oranina sahip
olmustur.

Kun-Yi Huang ve digerleri (2018), veri seti olarak CHI-MEI
duygu durum bozuklugu veritabam, MHMC (Multimedya insan-
Makine Iletisimi duygu veritabani) kullanmislardir. Ozellik
¢ikariminda OpenSMILE kullanilmustir. Cikarilan 6zellikler sifir
gecis orani (zero-crossing rate), kok kare ortalama(root-mean-
square), temel frekans (fundamental frequency), Harmonik-
Giiriilti-Oran1  (Harmonic-Noise-Ratio) ve MFCC dir. Her
konugma yaniti i¢in EP'yi (Emotion Profile-Duygu Profili)
olusturmak tiizere bir dikkat mekanizmasina sahip CNN
kullanilmis. Bu ¢alismada, alt1 video tabanli yanittan olusan tiim
goriisme boyunca ortaya ¢ikan yanitlarin EP'lerinin seyrini
modellemek i¢cin LSTM aglar1 kullanilmig. Ciinkii yanitin
tamami bazi alakasiz bilgiler icerebileceginden, tiim yanitlar
arasinda video tabanli O6nemli yanitlart vurgulamak igin bir
dikkat mekanizmasi kullanilmasgtir.

Sekil 3. Farkli Methodlarin Karsilastirilmasi
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Method

1) OpenSMILE + SVM

2) OpenSMILE + LSTM.

3) OpenSMILE + CNN

4) HSC + EP + SVM (termed SVM-based): Bu yontem, 32
boyutlu ham Ozniteliklerden veri uyarlamasi i¢in HSC
algoritmasim1  kullannus. MHMC duygu veri tabaninin
uyarlanmig 32 boyutlu 6zelligi, CNN tabanli duygu iiretme
modelini egitmek i¢in kullanilmis. EP'ler CNN kullanilarak
CHI-MEI duygudurum bozuklugu veri tabanindan elde edilmis.
Son olarak, duygudurum bozuklugu tespiti i¢in bir SVM
olusturuldu ve kullanilmis)

5) HSC + EP + CNN

6) HSC + EP + LSTM

Sonu¢ olarak oOnerilen yontem, %75,56'ik bir algilama
dogrulugu saglayarak, genel olarak kullanmilan SVM tabanh
(%62,22) ve CNN tabanli (%66,67) siniflandiricilardan daha iyi
performans gostermistir.
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Haytham M. Fayek ve digerleri (2017), veri seti olarak
IEMOCAP kullanmislardir. Bu yazida ileri beslemeli mimariler
icin kullanilan aktivasyon fonksiyonu Rektifiye Dogrusal Birim
(ReLU) kullanilmustir. Onerilen model derin, ¢ok katmanli bir
sinir agidir. Konusma isleme ve analiz i¢in Kaldi tools
kullanilmis. Sinir aglar1 ve egitim algoritmalar1 Matlab ve C'de
uygulanmus. leri beslemeli mimari olarak her biri BatchNorm,
ReLU ve aralarina serpistirilmis birakma katmanlari ve bir
softmax ¢ikt1 katmani ile 1024 tam baglantili {initeden olusan 5
gizli katmana sahip bir DNN kullanilmistir. Yinelenen mimari
olarak da her bir gizli katmanda 256 birim ve aralarina
serpistirilmis birakma ve bir softmax ciktt katmanina sahip 2
katmanli bir LSTM-RNN kullanilmustir.

Sonu¢ olarak Onerilen SER sistemini, ileri beslemeli ve
tekrarlayan sinir ag1 mimarilerini ve bunlarin varyantlarini
deneysel olarak arastirmak i¢in kullanmislar.

Tablo 11. Her mimariden en iyi modeli ve bunlarn ilgili
dogrulugunu ve ayni veri alt kiimeleri ve deney kogullar: altinda
egitilmig ve degerlendirilmis UAR'yi listeler

Test
Model Dogrulugu(%) | Test UAR(%)
FC(1024)x5-Softmax(1024) 62,55 58,78
Conv(16x10x10)-Conv(32x10x10)-
FC(716)x2-Softmax(716) 64,78 60,89
LSTM-RNN(256)x2-Softmax(256) 61,71 58,05

Tablo 11, konusmadaki statik bilesenin (ConvNet ve DNN), SER
i¢in dinamik bilesenden (LSTM-RNN) daha ayirt edici oldugunu
gostermektedir. Calismada ConvNet en iyi dogrulugu ve
UAR'yi, ardindan DNN'yi ve ardindan LSTM-RNN'yi vermistir.

Dias Issa ve digerleri. (2020), veri seti olarak RAVDESS, EMO-
DB ve IEMOCAP kullanmuslardir. Ozellik ¢ikarma isleminde
Librosa ses kitapligmi kullanilmis. Bes farkli spektral temsil
kullanilmigtir.  Bunlar  Mel-frekans Kepstrum  Katsayilari
(MFCCs), Mel olgekli spektrogram (Mel-scaled spectrogram),
Kromogram (Chromagram), Spektral kontrast 6zelligi (Spectral
contrast feature) ve Tonnetz sunumu (Tonnetz representation)
dir. Bir ses dosyasindan g¢ikarilan Ozelliklere dayali olarak
duygularin siniflandirilmasi igin evrisimli sinir agmi (CNN)
kullanilmistir. Temel model, birakma, toplu normallestirme ve
etkinlestirme katmanlartyla birlestirilmis 1D CNN igerir.
Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU kullanilmigti. RAVDESS
modelde %71,61 basar1 orami elde edilmistir. Model A’da
%82,86, Model B’de %96,34, Model’C de %82,4, Model’D de
%84,76 ve Model’E de C ile D den en yiiksek olan deger
alinmistir. (Veri Seti EMO-DB). IEMOCAP modelde ise %64,30
basar1 elde edilmistir.

Zengwei Yao ve digerleri (2020), veri seti olarak IEMOCAP
kullanmiglardir. Siniflandirmada da derin sinir aglar1 (DNN),
evrisimli sinir aglar1 (CNN), ve tekrarlayan sinir aglarin1 (RNN)
birlikte kullanilmistir. HSF'lerden iist diizey temsil elde etmek
icin DNN'yi, spektrogramlardan zaman ve frekans alanim
modellemek igin CNN'yi ve LLD'lerden uzun baglaml: bilgileri
ogrenmek ig¢in RNN'yi kullanilmistir. Farkli girdi tiirlerini
kullanarak ii¢ siniflandirictyr ayr1 ayri egitilmis ve daha sonra
nihai sonuca ulagsmak i¢in karar diizeyinde fiizyon stratejisini
uygulanmistir. Ozellik ¢ikariminda OpenSMILE ve librosa
araclar1 kullamilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak tanh ve
softmax kullanilmistir. Burada multi-task bir 6grenme yapisi
tasarlanmistir.  Birinci analizde MS-CNN and LLD-RNN
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smiflandiricilar havuzlama modellerine gore karsilagtirilmis ve
en iyi sonu¢ her iki modelde de agirlikli havuzlama da elde
edilmistir. (MS-CNN %48,3 (UA) ve LLD-RNN %54,1 (UA))
Ikinci analizde ¢ok gorevli 6grenme gerceveleri karsilastirilmis
ve tiim siiflarda Multi-task (V&A) yapisi en iyi sonucu vermis.
(MS-CNN %50,1 (UA), HSF-DNN %55,6 (UA) ve LLD-RNN
%55,6 (UA)) Uciincii analizde ise olusturulan fusion model,
Baseline model ve diger 3 smiflandirma karsilagtirilmisgtir.
Spesifik olarak, HSF-DNN ve LLD-RNN siniflandiricilart
kizgin, mutlu ve iizglin durumlar1 tamimada giligliyken, MS-
CNN smniflandiricist ndtr  durumu tanimada giicli  olarak
belirlenmis. Onerilen fiizyon ydntem her bir bireysel
smiflandiricininkinden 6nemli dl¢lide daha yiiksek %57,1'lik WA
ve %58,3'lik UA'ya ulasmis.

Hadhami Aouani ve Yassine Ben Ayed (2020), veri seti olarak
RML duygu veritabani kullanmislardir. Ozellik ¢ikariminda 39
MFCC, Sifir gegis oran1 (ZCR), Teager Enerji operatorii (TEO)
and Harmonik giiriiltii oran1 (HNR) kullanilmistir. Ozellik segme
islemi otomatik-kodlayic1 (AE) ile yapilmistir. Burada 2 tiir
otomatik-kodlayict (AE) kullanilmistir (Temel AE ve yigilmis
otomatik-kodlayici). Siniflandirma isleminde ise destek vektor
makinesi (SVM) secilmisti. SVM Linear, Polynomial, RBF
cekirdek isleviyle kullanilmistir. Bu ii¢ ozellik iginde en iyi
sonu¢ Kernel RBF de elde edilmistir. (%65,43) Otomatik-
kodlayici ile 6zellik se¢imi sonrasi tiim 6zelliklerin dahil edildigi
analize (%65,43) gore daha yiiksek bir basari elde edilmistir.
Ayrica Temel otomatik-kodlayicinin performansi (%74,07)
y181lmis otomatik-kodlayicinin performansindan (%72,83) daha
iyidir. Calisma ayrica otomatik kodlayici ile boyut kiigiiltme
uygulamasinin tanimlama oranini iyilestirdigini gostermistir.

Shadi Langari ve digerleri (2020), veri seti olarak EMO-DB,
SAVEE, PDREC kullanmislardir. Calismanim On isleme boliimi,
pre-emphasis block, windowing ve frame blocking igerir. Bu
calismada, klasik Ayrik Fourier doniisiimii (DFT) ile 6zvektorleri
ve Ozdegerlerinin genisletilmesiyle elde edilen Ayrik Kesirli
Fourier Doniigiimii (DFrFT) temelli uyarlanabilir bir zaman-
frekans Oznitelik cikarma yontemi kullanilmistir. Oznitelik
secimi ig¢in Genetik Algoritma ve Cuckoo Search'ten olusan
hibrit bir yontem kullanilmis. Siniflandirict olarak 2D CNN
kullanilmistir. flk asama, bir konusma spektrogrami igin seyrek
bir otomatik kodlayic1 kullanarak yerel degismez oOzellikleri
o0grenmektir ve sonraki agsamada tanimayi iyilestirmek i¢in PCA
kullanilarak ayirt edici 6zellikler ¢ikarilir. Siniflandiriciyr egitme
ve test etmede 10 kat capraz dogrulama kullanilmistir. Onerilen
yontem her bir veri setinde uygulandi ve EMO-DB igin
(%97,57(WA), %97,21(UA)), SAVEE icin (%80(WA),
%80(UA)) ve PDREC icin (%91,46(WA), %87,31(UA))
dogruluk oranlarina ulasti. Bu c¢alismada, SER'yi iyilestirmek
icin uyarlanabilir zaman-frekans katsayilarima dayali yeni bir
Oznitelik ¢ikarma yontemi Oneriliyor. Calismanin ana katkisi,
Kesirli Fourier Doniisiimiine dayali Uyarlanabilir Zaman-
Frekans oznitelikleri ad1 verilen yeni Oznitelikleri ¢ikarmak ve
bunlar1 Kepstral 6znitelikleri ile birlestirmektir.

Kunxia Wang ve digerleri (2020), veri seti olarak EMODB ve
EESDB kullanmiglardir. Bu ¢alismada konusmacidan bagimsiz
duygu tanima igin konusma sinyallerinden dalgacik paket
analizini kullanarak duygu ozellikleri ¢ikarilmistir. Duyguyu
tanmimak i¢in dalgacik paket katsayisi (WPC) ozelliklerine
dayanan yeni bir yontem &nerilmisti. Ozellik segiminde
Sirali Kayan Ileri Arama (SFFS) kullamlmistir. Siniflandirma
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icin de SVM kullanilmistir. Siniflandiric1 olarak Linear SVM
(LSVM) ve radyal temel islevli (RBF) cekirdekli SVM
secilmistir. Ozellik segiminde MFCC &zelliklerini ve WPC
ozelliklerini ¢ikarilmis. Dalgacik paketi, Daubechies dalgacik
filtresi ve Gabor filtresi gibi bir¢ok algoritmayi destekler. Bu
¢alismada Daubechies dalgaciklarinin aileleri segilmistir. Seviye
4 dalgacik paket ayristirmasi 16 katsayr iretir ve seviye 5
dalgacik paket ayristirmasi 32 katsayr {iretir. Seviye S'teki
dalgacik paket katsayisi, tanima performansini ortalama %6,7
artin,.  Bu da Seviye S'teki dalgacik paket katsayisi
ozelliklerinin, duyguyu tanimak i¢in daha iyi dogruluk elde
ettigini gosterir. Tekli dalgacik katsayisi ile elde edilen basari
yiizdeleri EMODB (%57,4) ve EESDB (%55,1) dir. Coklu
dalgacik katsayisi ile ise EMODB (%64,5) ve EESDB (%62,8)
dir. Coklu WPC ozellikleri ile performans, tek WPC ile olandan
daha iyi olsa da cok fazla 6zellik ile iyi sonuglar almak zordur.
Diger bir analizde MFCC, WPC8 ve WPCHSFFS ozellikleri
karsilagtiritlmis ve en iyi tanima performansi iki veri setinde de
WPC+SFFS metodunda ve RSVM ile saglanmistir. Ortalama
taninma oranlart sirasiyla  %79,5 (EMODB) ve %60,7
(EESDB)'dir. Onerilen WPC o6zellikleri MFCC 6zellikleri ile
karsilagtirildiginda, EMODB ve EESDB veritabanlarinda
konusmacidan bagimsiz duygu tanimay1 yaklasik %1,8 ve %5,5
oraninda iyilestirebilir. Tanima oranlari, iki veritabaninda SFFS
ozellik se¢cimi kullanilarak %16,2 ve %7,2 oraninda daha da
artirilabilir.

Ning Jia ve Chunjun Zheng (2021), caligmalarinda SER
gorevine iki seviyeli bir ayirt edici model uygulayarak sorunu
ele almaktadir. Birinci diizey, bireysel bir konusmaciyi,
konusmacinin 6zelliklerine gore belirli bir konugmact grubuna
yerlestirir. Ikinci seviye, dalga alani dinamigi modelini ve bir cift
kanall1 genel SER modelini kullanarak her bir konusmaci grubu
i¢in kigisellestirilmig bir SER modeli olusturur. Veri seti olarak
SER ve IEMOCAP kullanilmustir. Giris 6zellikleri olarak Mel-
frekans cepstral katsayilar1 (MFCC'ler) uygulanmis. Konusma
sinyalinin karmasikligi, bagil spektral (RASTA) filtreleme
uygulamasi yoluyla arka plan giiriiltiisiinii ortadan kaldirarak
azaltilmig. Mevcut ¢alisma, bir konugsma dalga bi¢imi bir zaman
serisi oldugundan ve bu nedenle baglamlar arasindaki
korelasyonlart igerdiginden bir BIMLSTM modeli uygulanmis.
BiMLSTM modeli, zit doniisiimlere sahip iki tekrarlayan
katmani benimser. Mevcut ¢alismada, daha yiiksek konusmaci
smiflandirma  dogrulugu i¢in  kisisellestirilmis  baglam
bilgisinden yararlanmak i¢in ii¢ katmanli bir BIMLSTM modeli
olusturmustur. BIMLSTM modelinin ¢iktisi, tam bagh bir
katmana ve son olarak bir softmax katmanina gecer. Her iki veri
seti icin yapilan deneylerde besli capraz dogrulama yodntemi
kullanilmig ve verilerin %80'i model egitimi igin, geri kalan
veriler ise dogrulama ve test i¢in kullanilmigtir. Birinci analizde
Tablo 12 da konusmaci siniflandirma modeli icin elde edilen
sonuglar yer almaktadir.

Tablo 12. Farkli konusmac siniflandirma modelleri (1.Seviye)
icin sonuglar

Custom Custom Corpus

Model Corpus EER | Min_DCF
Baseline: MFCC+ tek katmanli LSTM 16,60 0,77

Model 1: MFCC+tek katmanli LSTM 16,10 0,76

Model 2: RASTA-MFCC+tek katmanli LSTM | 15,60 0,75

Model 3: RASTA-MFCC+iig katmanli LSTM | 14,80 0,72

Model 4: onerilen yontem

(RASTA-MFCC++ii¢ katmanli BIMLSTM) 14,50 0,70
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_ Onerilen model bu veri seti i¢in en iyi performansi saglad.
Ikinci seviyedeki SER modelin sonuglar1 ise Tablo 13 de
gosterilmistir.

Tablo 13. Ikinci seviye SER Modeli

Custom Custom IEMOCAP
Model Corpus UA | CorpuswA | IEMOCAP UA | WA
Baseline | 0,56 0,55 0,51 0,50
Model 1 | 0,58 0,56 0,56 0,55
Model 2 | 0,68 0,68 0,60 0,61
Model 3 | 0,74 0,73 0,64 0,65
Model 4 | 0,75 0,74 0,65 0,63
Model 5 | 0,77 0,78 0,69 0,70

Baseline: kisisellestirilmis model yok, genel modelin 1. kanali
Model 1: kisisellestirilmis model yok, genel modelin 2. kanali.
Model 2: Kisisellestirilmis model yok, iki kanalli genel model.
Model 3: kisisellestirilmis model + genel modelin 1. kanali.
Model 4: kisisellestirilmis model + genel modelin 2. kanali.
Model 5: onerilen yontem (yani, kisisellestirilmis model + iki
kanall1 genel model).

Onerilen yontemin her iki veri seti i¢in de en iyi WA ve UA
degerleri ile en iyi performansi elde ettigini gorebiliriz. Onerilen
yontemde kizgin ve mutlu smiflar, iizgiin ve tarafsiz siniflardan
daha dogru bir sekilde taninir. Kisisellestirilmis SER model
analizinde ise Tablo 14’teki sonuglar elde edilmistir.

Tablo 14. Kisisellestirilmis SER Model Karsilastirmasi

Model UMASKUA | UMASKWA | MASKUA | MASK WA
Baseline | 0,69 0,68 0,67 0,67
Model1 | 0,70 0,69 0,65 0,66
Model 2 | 0,71 0,72 0,70 0,69
Model 3 | 0,71 0,72 0,68 0,67
Model 4 | 0,74 0,73 0,73 0,72

Baseline: kisisellestirilmis model yok, iki kanalli genel model
Model 1: Sadece havada sabit bir dalga hizina sahip
kisisellestirilmis model kullanilarak.
Model 2: Yalnizca uyarlanabilir
kisisellestirilmis model kullanilarak.
Model 3: Havada sabit bir dalga hiz1 ile 6nerilen model.
Model 4: Uyarlanabilir dalga hizina sahip 6nerilen model.

dalga hizina sahip

Sonuglar, konusmacinin maske takip takip takmadigina (yani
UMASK) gore siralanir. Temel model en diisik SER
dogrulugunu elde etmistir ¢iinkii genel model g¢apraz ortam
kosullarinda miikemmel sekilde uygulanamiyor. Ayrica, Model 1
ve 3'te havada sabit bir dalga hizinin benimsenmesinin, maske
takmayan konusmacilar i¢in iyi SER dogrulugu ile
sonuglandigini, SER sonuglarinin ise maske takan konusmacilar
i¢cin 6nemli dl¢iide daha az dogru oldugunu not ediyoruz. Model
2 ve 4'te uyarlanabilir bir dalga hizinin benimsenmesi hem
maskeli hem de maskesiz konugmacilar i¢in neredeyse tek tip
SER dogrulugu ile sonuglanir. Sonug¢ olarak IEMOCAP veri
setinde Onerilen model, tanima dogrulugunu %7 oraninda
tyilestirmektedir.

Yousef Pourebrahim ve digerleri (2021), 6nerdikleri yontem ile
etiketsiz numunelerde bulunan bilgileri ¢ikararak ve etiketli
numunelerdeki bilgilerle birlestirerek siniflandirma islemini
gerceklestirmigti.  SSAE  yontemi, bu bildiride otomatik
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kodlayic1 tabanli bir yapi onerilmistir. Onerilen yontem, ayirt
edici olan girdi Ozelliklerinin yeni bir temsilini ¢ikarmaya
yardimcit  olabilecek  paralel paylasilan  kodlayicilarla
olusturulmustur. Yari denetimli bir yontem olarak, ozellikle
etiketli orneklerin yeterli olmadig dillerde, etiketli 6rneklerin
kullanimini azaltmak i¢in otomatik kodlayicilara dayali yeni bir
yapt onerilmistir. SSPSE modelinde The supervised path, girdi
orneklerinin  smiflandirilmasina  yonelik ~ bir  softmax
katmanindan olusur. The unsupervised path ise, girigleri yeniden
yapilandirmak i¢in bir kod ¢oziiciiden olusur. Veri seti olarak
IEMOCAP, FAUAEC, PESD, EmoDB ve RAVDESS sarkilar1
kullanilmustir. Kargilastirmalar, az sayida etiketlenmis egitim
orneginden yararlanan oOnerilen yontemin (SSPSE) denetimli

O0grenme yoOntemlerine meydan okuyabildigini ve veri
dagilimindaki  degisikliklere karst  dayanikli  oldugunu
gostermistir.

Tablo 15. IEMOCAP/EmoDB/AEC veri setlerindeki
etiketlenmemis veriler ve SS-AE semi-supervised dgrenme

metodu ile gelistirilen modelin karsilastiriimasi
Etiketsiz Veri AEC test setindeki etiketli veri sayis1

Ogrenme Metodu

AEC EmoDB 100 200 300 400
SS-AE + 40,1 43,1 43,1 43,6
+ + 38,9 42,9 43,3 42,9
+ 39,7 |416 |433 |429
Ortalama: | 39,59 | 42,53 | 43,23 | 43,13
SSPSE + 40,7 43,6 445 45,3
+ + 40,4 42,9 44,3 44,8
+ 40,3 42,7 44,0 44,6
Ortalama: | 40,46 | 43,06 | 44,26 | 44,9

Tablo 15’e gore SSPSE (gelistirilen model) SSAE den daha iyi
performans gostermistir.

Tablo 16. IEMOCAP/EmoDB/AEC veri setlerindeki
etiketlenmemis veriler ve SS-AE semi-supervised ogrenme
metodu ile gelistirilen modelin sonug¢larin karsilastirilmasi

. IEMOCAP test setindeki
O'\ﬁ::gg;e Etiketsiz Veri etiketli veri sayisi
IEMOCAP EmoDB AEC 300 600 1200 2400
SSGAN | + 51,9 55,3 [ 57,8 | 59,3
+ + 51,8 55,4 | 57,5 (59,0
+ + 52,4 55,6 | 57,2 | 58,6
+ + + 52,1 55,3 [ 57,3 | 58,6
+ 51,6 55,3 | 57,6 | 58,8
+ + 52,0 55,3 | 57,5 | 58,4
+ 52,0 55,5 | 57,8 | 58,8
Ortalama | 51,9 55,3 | 57,5 | 58,7
SSPSE | + 52,7 56,2 | 58,6 | 62,2
+ + 52,5 56,1 | 57,9 | 61,7
+ + 52,1 55,8 [ 58,1 61,4
+ + + 51,4 55,4 (581|611
+ 51,9 55,5 58,3 | 61,5
+ + 51,7 55,9 [ 58,3 | 61,7
+ 51,3 56,2 | 58,5 | 62,1
Ortalama | 51,9 55,8 1 58,2 | 61,6

Sonug olarak, bu makale, etiketlenmemis ve etiketlenmis veri
bilgilerini ayn1 anda kullanabilmek i¢in konusma duygularim
tanimlamak i¢in otomatik kodlayicilara dayali yar1 denetimli bir
6grenme modeli saglamaya galismustir.

J. Ancilin ve A. Milton. (2021) Bu yazida, Mel frekans kepstral
katsayisinin ¢ikarilmasinda, enerji spektrumu yerine biiyiiklik
spektrumu kullanilarak ve ayrik kosiniis doniisiimii harig
tutularak ve Mel Frekans Biiyiikliik Katsayisi'nin ¢ikarilmasinda
iki degisiklik yapilmistir. Mel frekans biiytikliik katsayisi, Mel
frekans1 kepstral katsayisi, log frekansi gili¢ katsayist (log
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frequency power coefficient) ve lineer tahmin kepstal katsayisi
(linear prediction cepstral coefficient) test edilmistir. Veri seti
olarak Berlin, Ravdess, Savee, EMOVO, eNTERFACE ve Urdu
kullanilmigtir. Siniflandirma ise ¢ok sinifli SVM kullanilmugtir.
Bagimsiz bir 6zellik olarak Mel frekans biiyiiklik katsayisi,
duyguyu Berlin i¢in %81,50, Ravdess i¢in %64,31, Savee igin
%75,63, EMOVO igin %73,30, eNTERFACE i¢in %56,41 ve
Urdu veritabanlart i¢in %95,25 dogrulukla tanir. MFMC, iki
adim disinda Mel frekansi cepstral katsayist ile ayni sekilde
¢ikartlir: ilk olarak, biyiikliikk karesi yerine hizli Fourier
doniisiimiiniin biiyiikliigii kullanilir. Ikinci olarak, korelasyon
amactyla MFCC ekstraksiyonunda kullanilan ayrik kosiniis
doniistimii hari¢ tutulur. Siniflandirma deneyleri 10 kathi ¢capraz
dogrulama semasi ile gerceklestirilmistir. Sonuglar Tablo 17 de
gosterilmistir.

Tablo 17. Farkl Katsayilarina Gére LPCC, LFPC, MFCC ve
MFMC nin dogruluklarinmin karsilastirilmasi

Ozellik LPCC LFPC MFCC MFMC
Veritabani #Katsayr Dogruluk Yiizdesi
Berlin 12 69,91 72,15 73,08 80,37
24 70,09 73,27 72,34 80,19
30 69,72 74,21 73,64 81,50
Ravdess 12 46,53 4535 30,83 58,89
24 47,22 49,44 32,01 62,85
30 47,08 50,49 31,25 64,31
Savee 12 58,54 57,29 58,33 71,67
24 60,63 57,71 66,67 72,50
30 59,58 60,64 69,17 75,63
EMOVO 12 53,06 61,22 53,23 64,12
24 65,31 64,80 52,04 70,92
30 67,86 64,12 53,40 73,30
eNTERFACE 12 41,72 44,06 50,58 53,22
24 43,90 44,06 49,18 54,55
30 44,76 43,82 48,33 56,41
Urdu 12 88,50 90,75 88,25 90,75
24 92,25 93,00 87,50 93,25
30 89,25 92,25 85,75 9525
MFMC  &zelligi, altt veritabaninin  tiimiiniin  duygularini

tanimada diger ii¢ 6zellikten daha iyi performans géstermis.

Tablo 18. Duygu Durumuna Gore En Iyi Ozellik Cikaricinin

Ziping ZHAO ve digerleri (2021), modeli (SATN) ilk 6nce 6z-
dikkat tabanli bir kodlayici-kod ¢oziicii ile egitir. Konusma
tanima agindaki gizli katmanlarin parametrelerini 6grendikten
sonra model, parametrelerini dondurur. Bir sonraki adimda,
model bir konusma tanima gorevi araciligryla dikkat agirliklarim
egitir ve ardindan bu agirhiklart konugsma duygu tanima
sistemine  besler.  Aktivasyon fonksiyonu olarak tanh
kullanilmustir. Veri seti olarak IEMOCAP kullanilmistir. Tim
modeller PyTorchl framework kullanilarak uygulanmus.
Deneyde, her deneydeki modeller 100 devir i¢in egitilmis. 5
katmanli 1D evrisimli modillere sahip bir TCN kullanild1 ve
konusma tanima 6n egitim goérevinde kodlayici icin 1, 2, 4, 8 ve
16 genigletme faktorleri kullanildi. Kod c¢oziicii igin 256 tek
bellekli hiicre blogu igeren uzun bir kisa siireli bellek (LSTM)
kullanildi. Karsilastirma i¢inde, TCN'nin yerine BLSTM agm
kullandik. Karsilastirma deneyinde, 128 ileri gizli nodiilii ve 128
geriye gizlenmis nodiilii olan tek katmanli bir BLSTM agina
girdi olarak 3D log-mels spektrogramini beslenmis.

Tablo 19. Gelistirilen model ile diger se¢ilen modellerin
IEMOCAP veri setinde karsilastirilmasi

Gelistirme Test

Method WA[%] UA[%] WA[%] UA[%]
Onceki raporlanan yéntemler

DNN+ELM(44,45) - - 579 521
RNN+ELM(45) - - 629 639
Attention+RNN(3) - - 635 588
GMM+HMM(46) - - 55 60,3
Onerilen self-attention modeller

BLSTM+soft attention 63,8 62,9 59,6 59,7
BLSTM+self attention 63,7 64,5 60 60,5

BLSTM+soft attention w/AT 65,6 65,6 62,1 62,2
BLSTM+self attention wW/AT 66,9 68,1 63,8 64,5

TCN+soft attention 65,5 66,6 61,8 62,5
TCN+self attention 67,5 67,4 63,7 64,2
TCN+soft attention w/AT 67,2 67,9 63,4 64,4
TCN-+self attention wW/AT 68,6 69,5 65 66,1

Listesi
eNTER
Veritabam Berlin  Ravdess Savee EMOVO FACE Urdu
MFMC MFMC- MFMC- MFMC,LPC MFMC- LPCC,LFPC,
Sinirli -88,98 70,83 80,00 C-78,57 73,95 MFMC-97
MFMC
Can Sikintis1 -74,07 - - - -
MFMC- MFMC- MFMC- MFMC-
Sasirma - 60,94 60,00 66,67 51,16
MFMC MFMC- MFMC- MPMC- MFMC-
igrenme -84,78 65,1 75,00 73,81 42,79
MFMC MFMC- MFMC- MFMC-
Korkma -78,26 59,89 63,33 LPCC-67,86 47,44
MFMC
,LFPC- MFMC- MFMC- MFMC- MFMC-
Mutlu 71,83 58,33 61,67 67,86 59,91 MFMC-92
MFMC
MFCC MFMC- MFMC- MFMC- MFMC-
Uzgiin -93,55 57,81 80,00 84,52 63,26 LFPC-96
MFMC
,LPCC- MFCC- MFMC-
Dogal 74,68 80,21 92,50 LPCC-77,38 MFMC-97

Deneysel sonuglardan agik¢a goriilmektedir ki, MFMC sadece
alt1 veritabanmin tiimiiniin duygularin1 en yiiksek dogrulukla
tanimakla kalmaz, ayn1 zamanda MFCC, LFPC ve LPCC'den
daha yiliksek tamima oranlartyla veritabanlarmin bireysel
duygularini da tanir.
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Test setindeki en iyi WA (%65,0) ve UA (%66,1) ve gelistirme
setindeki en iyi WA (%68,6) ve UAnm (%69,5) gelistirilen
modelde (self-attention-based TCN model) elde edildigi
goriilebilir.

Mesut Durukal, A. Koksal Hocaoglu (2015), ¢alismalarinda veri
seti olarak Berlin Duygu Tabanli Konugma kullanmiglardir.
Oznitelik olarak MFCC ¢ikarilmis ve siniflandirmada ise SVM
kullanmilmigtir.  Veri setinin %5 i test kalan1 egitime ayrilmigtir.
20 kez dongii ile tiim veri seti test egitim olarak kullanilmustir.
En son olarak bu 20 dongiiden elde edilen degerlerin ortalamasi
almmustir. Cikarilan 6znitelikler iizerinde farkli kombinasyonlar
denenip basar1 oranlar1 karsilastirilmustir. flk analizde MFCC
sayist 20’den az oldugunda performans diismekte ve 40 fazla
oldugunda da ekstra bir artis gozlenmemektedir. MFCC
vektorleri Oznitelik se¢imi olmadan smiflandirildiginda %47
basar1 elde edilmistir. Dogrudan kullanim yerine 6znitelik se¢im
islemi yapildiginda (ortalama, maksimum, minimum, standart
sapma, genlik) basar1 oran1 %64 olmustur. Sadece ortalama ve
standart sapma kullanilirsa %75 basariya ulasilmistir. Onceki
caligmalarda siklikla kullanilan parametreler ile en yiiksek %75
degerine ulagilmigsken calisma sirasinda yapilan analizler ile
belirlenen parametreler ile basar1 oran1 %88 olmustur.
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4. Sonuc¢

Bu makalede konugsmadan duygu tanima {iizerine daha Once
yapilan caligmalar incelenmistir. Temelde konusmadan duygu
tanima mimarileri {i¢ ana kisimdan olugmaktadir. Bunlar
Ozniteliklerin ~ ¢ikarilmasi,  Ozniteliklerin ~ se¢ilmesi  ve
siiflandirmadir. Incelenen calismalar kapsaminda bu {i¢ kisim
icin hem metrikleri hem de yontemleri genel hatlariyla
agiklanmugtir. Sonrasinda makale bazli uygulanan yontemleri ve
elde edilen basar1 oranlarint zetlenmistir.

Cogunlukla caligmalarin tamamina yakini hazir veri setleri
iizerinde yapilmistir. Bir kismi aym veri setini hem egitim
hemde test siiresince kullanirken bir kismu da farkli veri setlerini
capraz olarak egitim ve test siiresinde kullanmistir. Makale
kapsaminda incelenen calismalar igin Ozet tablo asagidaki
sekildedir.

Tablo 20. Tiim Calismalarin Ozet Sonucu

Oznitelik Oznitelik | Stmflandi | Veri
ID | Cikarma Se¢me rma Seti En iyi Sonug
RAVDE
SS 96.18
SAVEE
87.5
RML
MFCC, 93.2
koleagram ve 3D CNN- | ALL
1 | fraktal boyut LSTM 93.71 RAVDESS 96.18
karar
agaclari
destek
vektor
makinesi(
SVM) RAVDE
MFCC,Spektrogra oto SS Alexnet+Oto
2 |m kodlayic1 | TESS Kodlayici+TESS(%98)
Naive EmoSTAR
Bayes(NB | EmoST | InfoG+Rank(6755)(%97.2
CfsSub,LFS,Info ) AR )
3 | G,Rank,PCA SMO EmoDB | Chi+Rank(6755)(%97.20)
z-puan
TBA CKA normalizasyon+CKA-+yiik
ADA DVM sek gegiren filtre+tADA
4 | 149 6znitelik IDS k-NN EmoDB | (%90.3)
Bayes
Aglan
lojistik
regresyon
sirali
minimal Tiirkge
korelasyon | optimizas | duygusal
tabanl yon miizik
Oznitelik karar veri MIRtoolbox+Jaudio+Open
5 se¢me agaclari tabani SMILE+Bayes %95.96
televizy
on
kanallar1
ndan
elde
edilen
konusma
ornekleri | EmoDB %82(kizgin
6 | FO EmoDB | %76(nétiir)
Berlin
duygu
veritaba
ni
SJTU
Chinese
Enerji, Perde, duygu
formant, LPCC, veritaba | MFCC+MEDC+Enerj
7 | MFCC ve MEDC SVM n SJTU DB %95.08
EmoDB
MFCC, Delta and RAVDE
Delta-Delta SS
MFCCs, Spectral IITKGP-
8 | Centroids Boruta SVM SEHSC | EmoDB %92.45
Cok
Katmanli | Berlin 9 gizli katmanli model
9 | 38 dznitelik YSA Veri Seti | %81.65
10 | sifir gecis orani CNN HSC+EP+LSTM %75.56

kok kare LSTM
ortalama,temel
frekans,Harmonik
-Giiriiltii-Oran1 ve
MFCC
CHI-
MEI
MHMC
DNN
LSTM-
RNN IEMOC | CNN+FC+Softmax
11 CNN AP %64.78
Mel-frekans
Kepstrum
Katsayilar1
(MFCCs) , Mel
Slgekli
spektrogram(Mel-
scaled
spectrogram),
Kromogram(Chro
magram), Spektral
kontrast RAVDE
ozelligi(Spectral SS,
contrast feature) EMO-
ve Tonnetz DB
sunumu(Tonnetz IEMOC
12 | representation) IDCNN | AP Model B’de 96.34%
DNN
CNN IEMOC | Fiizyon Yontem
13 | MS, LLD, HSF RNN AP %58.3(UA)
39 MFCC, Sifir
gecis orant
(ZCR), Teager
Enerji operatorii
(TEO) and
Harmonik giiriiltii | otomatik- Basit Oto Kodlayict
14 | orani (HNR) kodlayici SVM RML %74.07
Ayrik Kesirli
Fourier
Dontistimii
(DFrFT) dayal
Uyarlanabilir
Zaman-Frekans Genetik EMO-
oznitelikleri Algoritma DB
Cepstral ve Cuckoo SAVEE
15 | Oznitelikler Arama 2D CNN PDREC | EMO-DB %97.57(WA)
Sirali
MFCC Kayan
WPC ileri EMODB | WPC+SFFS+RSVM
16 | SFFS Arama SVM EESDB | %79.5(EMODB)
SER kisisellestirilmis model +
BiMLST | IEMOC | iki kanalli genel model
17 | MFCC M AP %78 (SER)
IEMOC
AP
FAUAE
C
PESD
EmoDB
Otomatik | RAVDE
18 Kodlayic1 | SS SSPSE %61.6
Mel frekans
biiyiiklik
katsayisi, Mel
frekans1 kepstral
katsayisi, log
frekans1 gii¢
katsayisi(log Berlin
frequency power Ravdess
coefficient) ve Savee
lineer tahmin EMOV
kepstal (0]
katsayisi(linear eNTERF
prediction cepstral ACE
19 | coefficient) SVM Urdu MFMC %95.25(Urdu)
1D
evrigimli
modiillere
sahip bir
TCN
3D log-mels LSTM IEMOC | self-attention-based TCN
20 | spektrogrami BLSTM AP model %66.1(UA)
ortalama,
maksimum Berlin
minimum, Duygu
standart Tabanlt
sapma, Konusm
22 | MFCC genlik SVM a 0,88
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