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This study includes the results of a literature research prepared by considering speech emotion
recognition (SER) applications (we reviewed studies published between 2019 and 2021) in which
deep learning methods are used. With the inclusion of deep learning applications in many research
areas, the popularity it has gained has also been reflected in SER systems and has been the source
of motivation for this literature research study.

Purpose: Within the scope of this study, current studies on SER systems in the literature were
examined in detail, and the methods, datasets and requirements used were investigated. The
effects of the methods used on the performance of the systems created were examined. Thus, it is
aimed to assist researchers who will work to develop new models in this field.

Theory and Methods: SER is actually a pattern recognition application and the steps in a pattern

recognition system can also be applied in emotion recognition systems over speech. A traditional

SER system includes five main modules: the input speech signal, feature extraction, feature

selection, classification, and emotion detection [21]. As can be seen in Figure A, deep learning

can automatically learn the functions it needs to fulfill from the signs of picture, video and audio

data, unlike classical machine learning methods. Thanks to its flexible structure, estimation
Deep Learning

accuracy increases depending on the data size.
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Figure A. Emotion recognition with deep learning

Results: In studies where deep learning models are applied, different input types such as raw
speech waveform, spectrogram or log-mel spectrograms are used. It has been observed that
especially Recurrent Neural Networks (RNN) and Convolutional Neural Networks (CNN)
architectures are frequently applied methods and when the developed models are tested on
different datasets, different accuracy in the classification of emotion emerges.

Conclusion: SER is a field of study related to speech processing, and besides speech processing,
it has additional challenges that arise due to the extraction of emotion from sound. Because there
are cultural and linguistic effects in the expression of emotions. Another challenging aspect of
SER applications is adapting them to real-life applications. The increase in the number of datasets
obtained from natural and noisy environments and consisting of records of different dialects of
languages will contribute to the process of SER systems taking place in our lives in real time. On
the other hand, although studies using Turkish datasets have increased recently, it can be said that
it is still not at a sufficient level when compared with commonly used datasets. SER applications
continue to be a research area with high potential that can take place in our lives in many fields
such as education, security, health, marketing, 10T, virtual reality.
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Anahtar Kelimeler

People's speech varies according to the emotions they are in and contains information about these
emotions. Carrying out studies on speech emotion recognition (SER) systems to discover this
information has been a remarkable research area. Different datasets were created with the studies,
many features of speech were discussed, different classification algorithms were applied for
emotion recognition. This study includes the results of a literature research prepared by
considering SER applications (we reviewed studies published between 2019 and 2021) in which
deep learning methods are used. In addition, the emotional datasets used in these applications
were examined and the features used in emotion recognition were included. Unlike other studies,
emotional datasets created in Turkish and studies on these data sets are also discussed as a separate
section.
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Insanlarin konusmalari, iginde bulunduklar1 duygulara gore degisiklik gosterir ve bu duygularla
ilgili bilgiler igerir. Bu bilgileri kesfetmek i¢in konusmadan duygu tanima sistemleri iizerine
caligmalar gergeklestirmek dikkat ¢eken bir aragtirma alan1 olmustur. Yapilan ¢alismalarla farkli
veri setleri ortaya ¢ikmis, konusmaya ait birgok 6zellik dikkate alinmis ve duygu tanima igin
farkli siniflandirma algoritmalari uygulanmistir. Bu g¢alisma, derin 6grenme yontemlerinin
kullanildigi konugsmadan duygu tanima uygulamalari (2019-2021 yillart arasinda yapilan
caligmalar) dikkate alinarak hazirlanmig bir literatiir aragtirmasinin sonuglarini igerir. Bununla
birlikte bu uygulamalarda kullanilan duygusal veri setleri incelenmis, duygu tanimada kullanilan
ozelliklere yer verilmistir. Diger ¢aligmalardan farkli olarak Tiirkge dilinde hazirlanmis duygusal
veri setleri ve bu veri setleri lizerinde yapilan ¢aligmalar da ayri bir boliim olarak ele alinmigtir.

1. GIRIS (INTRODUCTION)

Duygu kavrami “belirli nesne, olay veya bireylerin insanin i¢ diinyasinda uyandirdigi izlenim” olarak
tanimlanmaktadir [1]. Her duygu farkli bir durumun isaretcisi olarak kendine has bilgiler igerir. I¢
diinyamizda sekillendirdigimiz duygular, i¢inde bulundugumuz durumla ilgili herhangi bir mesaj1 iletmek
icin ¢esitli siddet diizeylerinde ortaya ¢ikmaktadirlar [2]. insanlarda olusan bu izlenimi bilgisayar ile
kesfetmek, dlgmek ve smiflandirmak giiniimiizde yaygin arastirma konularindan biridir [3]. Insanlarin
sesinden, yazdiklar1 metinlerden veya video goriintiilerinden elde edilen veriler bu arastirmalar igin 6nemli
bir kaynak olusturmaktadir. Insan duygusunun nétr, kizgin, mutlu, {izgiin, saskinlik veya korku gibi
kategorilerden hangisine ait oldugunun tespit edilmesini miimkiin kilan bu ¢aligmalarin pazarlama [4],
saglik [5] , giivenlik [6] ,egitim [7] , miizik [8] gibi bircok uygulama alan1 bulunmaktadir. Insanlar
genellikle i¢inde bulunduklar1 duygu durumlar1 konusurken ses 6zelliklerine, bir metin yazarken veya yine
konusurken kullandiklari kelimelere , kurduklar1 climlelere, bir resim veya videoda ise mimiklerine, viicut
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hareketlerine yansimaktadir. Duygu analizi lizerine yapilan ¢alismalar 1990’larin ortalarindan bu yana ilgi
ceken bir arastirma konusu olmustur. Literatiirde Duygu analizi ve Fikir/Diisiince madenciligi
kavramlarinin birbirinin yerine kullanildig1 da goriilmektedir. Fikir madenciligi bir 6genin veya varligin
farkli yonleriyle ilgili, 6znel kararlar1 ¢ikarmak ve analiz etmek i¢in otomatik bir yontem onerir . Duygu
analizi ise temel olarak goriislerin kutuplagmasina, yani olumlu veya olumsuz otomatik olarak taninmasina
odaklanir [9].

Duygu analizi i¢in hesaplamal1 yaklagimlar dort grupta incelenebilir [9].
1. Metin ilizerinde gergeklestirilen duygu analizi
2. Konusma iizerinde gergeklestirilen duygu analizi
3. Goriintii tabanh duygu analizi
4. Cok modlu duygu analizi

Metin ilizerinde duygu analizi gergeklestirmeye yonelik ¢aligmalar 2000’lerin basindan itibaren ilgi
gormeye baslamis 6zellikle sosyal medya uygulamalari iizerinde yapilan ¢alismalarla birlikte sayilarinda
bir artis yaganmustir [10]. Metin iizerinde duygu analizi; dijital metinlere uygulanan, dogal dilin otomatik
olarak islenmesine ait dilsel islemler kiimesidir. Amaci bir metinde ifade edilen duygular1 tanimlamak ve
verilen bir konuya kars1 polariteyi (olumlu ya da olumsuz) tahmin etmektir. Metin tizerinde duygu analizi
kelime diizeyinde, ciimle diizeyinde ve dokiiman diizeyinde olmak iizere farkli seviyelerde uygulanabilir
ve 6zellikle sosyal ag platformlarinda insanlarin gériislerini kolayca ifade edebilmeleri ile olusan ¢ok sayida
goriigiin otomatik olarak igslenmesi siirecinde oldukga kullanighidir. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme
modelleri, sosyal aglardan elde edilen veri setlerinin ¢ogalmasi ve fikirlerin tanimlanmasini kolaylastiran
kelimelerin sayisinin azalmasi sayesinde kisa metinlere uygulandiginda yiiksek performanslara
ulagmaktadir. Bununla birlikte dokiiman diizeyinde duygu analizi, dokiimanlarin daha ¢ok kelime icermesi
ve climleler arasindaki anlamsal baglantilar sebebiyle daha karmasiktir [11].

Konusma ve duygular {izerine yapilan ¢aligmalar, gegmisi 1930’lara kadar uzanan 6nemli bir literatiire
sahiptir [12]. Bu uzun ge¢mise dayanarak gelisen hesaplamali yaklagimlar araciligiyla konusma tizerinde
duygu analizi gerceklestirmek ses isleme ile ilgili bir ¢calisma alani olmustur. Bu amagla gelistirilen
sistemlerin giris verisi bir konusma igeren ses sinyalidir. insanlarin sahip oldugu duyguyu bu ses sinyali
tizerinden tespit etmek icin sesin prozodik dzellikler (prosodic features) [13] spektral dzellikler (spectral
features) [14] gibi farkli Ozellikleri kullanilabilir. Bu 0&zellikler, konusmalara ait duygularin
siniflandirilmasinda énemli bir rol oynar.

Goriintii temelli duygu analizi, bilgisayarli gérme ile ilgili yeni ve popiilerligi artan bir arastirma alanidir.
Gorilintli tabanli duygu analizindeki baslica arastirma gorevleri, yiiz veya bedensel hareketler [15,16] ile
iligkili olarak duygunun tespit edilmesi etrafinda donmektedir. Amag, bir bireyin sergiledigi hissi gorsel
olarak gozlemlenebilir ifadelerinden yola ¢ikarak modellemek ve tespit etmektir [9].

Cok modlu duygu analizi yaklagimlari metin, ses/konusma ve goriintii iizerinden yapilan analizlerin duygu
yogunlugunu daha dogru tespit edebilmek i¢in bir arada kullanildig1 yontemlerdir [17]. Cok modlu duygu
analizi ile ilgili literatiir daha ¢ok video goriintiilerinin de dahil edildigi uygulamalar1 igermektedir. Zadeh
ve ark. 2017 yilinda yayinladiklar bir ¢alismada ¢ok modlu duygu analizi i¢in tek modlu (unimodal), iki
modlu (bimodal) ve ii¢ modlu (trimodal) olmak {izere gruplandirmalar ger¢eklestirmistir. Tek modlu analiz
sadece metni, sesi veya goriintiiyii kullanmaktadir. Metin, ses ve videonun ikiserli kullanildig1 analizler iki
modlu, ti¢iiniin bir arada kullanildig1 analizler ise i¢ modlu olarak tanimlanmistir [18].

Bu ¢alisma kapsaminda literatiirde konugsmadan duygu tanimaya yonelik giincel galismalar detayli olarak
incelenmis, kullanilan yontemler ve gereklilikler arastirilmistir. Kullanilan yontemlerin olusturulan
sistemlerde basarimlar lizerindeki etkisi incelemistir. Boylece bu alanda yeni modeller gelistirmek tizere
calisacak aragtirmacilara yardimci olunmasi amaglanmustir. Makalenin geri kalan bolimii su sekilde
diizenlenmistir. Ikinci boliimde konusmadan duygu tanima kavrami, bu amagla gelistirilen sistemlerde
kullanilan konusmaya ait 6zellikler ve kullanilan duygusal veri setlerine yer verilmistir. Ugiincii boliimde
derin O6grenme yoOntemleri kullanilarak gelistirilen gilincel konusmadan duygu tanima c¢alismalar
incelenmigtir. Dordiincii boliimde ise Tiirkge dilinde olusturulmus duygusal konusma veri setleri ve bu veri
setleri lizerinde yapilan ¢aligmalara (derin 6grenme yontemlerinden bagimsiz olarak) yer verilmistir.
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Bu literatiir arastirmasi ¢aligmasinda kullanilan terminoloji listesi ise Tablo 1’de agiklanmaistir.

Tablo 1. Bu ¢alismada kullanilan terminoloji listesi (Tiirkge kisaltmalara gére siralama yapimigtir.)

Ingilizce . y Tiirkge
Kisaltma Agtlum Tirkee Karsih: Kisaltmasi
1D CNN L Dimensional Convolutional Neural 1 Boyutlu Evrisimsel Sinir Ag: 1B ESA
Networks
2D CNN 2 Dimensional Convolutional Neural 2 Boyutlu Evrisimsel Sinir Ag: 2B ESA
Networks
WAvgRc Weighted Average Recall Agirlikli Ortalama Duyarlilik AOD
UAR Unweighted Average Recall Agirliksiz Ortalama Duyarlilik AszOD
DBM Deep Boltzmann Machine Derin Boltzmann Makinesi DBM
DBN Deep Belief Network Derin Inang A1 DIA
DTL Deep Transfer Learning Derin Ogrenme Aktarimi DOA
LPCC Linear Predictive Cepstral Coefficient Dogrusal Ongdrit Kepstral DOKK
Katsayilar
DNN Deep Neural Networks Derin Sinir Aglari DSA
LPC Linear Predictor Coefficient Dogrusal Tahmin Katsayisi DTK
SVM Support Vector Machine Destek Vektor Makinesi DVM
DTW Dynamic Time Warping Dinamik Zaman Biikme DZM
CNN Convolutional Neural Networks Evrisimsel Sinir Aglari ESA
ConvLSTM Convolutional LSTM Evrisimsel Uzun Kisa Siireli Bellek | EUKSB
DCNN Dilated Convolutional Neural Networks Genisletilmis Evrisimsel Sinir Agir GESA
GMM Gaussian Mixture Model Gaussian Karisim Modeli GKM
GFLB Global Feature Learning Block Global Ozellikleri Ogrenme Blogu GOOB
HNR Harmonic to Noise Ratio Harmonik Giiriiltii Orani HGO
BiLSTM Bi-directional Long-Short Term Memory | iki Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek IY-UKSB
. o KDT
SER Speech Emotion Recognition Konusmadan Duygu Tanima
K-NN K-Nearest Neighbor K-En yakin Komsuluk K-EK
GRU Gated Recurrent Unit Kap1 Yinelemeli Birimler KYB
STFT Short Time Fourier Transform Kisa Zamanli Fourier Dontistimii KZFD
LFPC Log Frequency Power Coefficient Log Frekans Gii¢ Katsayisi LFGK
MFCC Mel Frequency Cepstral Coefficient Mel-Frekans Kepstral Katsayisi MFKK
AE Auto Encoder Otomatik Kodlayici OK
RvNN Recursive Neural Network Ozyinelemeli Sinir Ag 0SA
RBF Radial Based Function Radyal Tabanli Fonksiyon RTF
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ZCR Zero Crossing Rate Sifir Gegis Orant SGO
HMM Hidden Markov Model Sakli Markov Modeli SMM
SMO Sequential minimal optimization Sirali Minimal Optimizasyon SMO
FCN Fully Connected Network Tam Baglantili Ag TBA
TEO Teager Energy Operator Teager Enerji Operatdrii TEO
RNN Recurrent Neural Network Tekrarlayan Sinir Ag1 TSA
LSTM Long Short-Term Memory Uzun Kisa Siireli Bellek UKSB
DiSA Directional Self-Attention Yénlii Oz Dikkat YOD
LFLB Local Feature Learning Block Yerel Ozellikleri Ogrenme Blogu YOOB
ANN Artificial Neural Networks Yapay Sinir Aglar YSA

Veri seti isimleri

AFEW5 Acted Facial Expression in the Wild

BAUM BAhgescehir University Multimodal Database

CASIA Chinese Emotional Speech Corpus

CREMA-D Crowd-sourced Emotional Multimodal Actors Dataset
Berlin Emo-DB | Berlin Database of Emotional Speech

eNTERFACE The eNTERFACE’05 Audio-Visual Emotion Database
GEMEP Geneva Multimodal Emotion Portrayal

IEMOCAP Interactive Emotional Dyadic Motion Capture
RAVDESS The Ryerson Audio-Visual Database of Emotional Speech and Song
RML Ryerson Multimedia Lab

SAVEE Surrey Audio-Visual Expressed Emotion

TurgS Turkish Emotional Speech

TurEV-DB Turkish Emotion Voice Database

2. KONUSMADAN DUYGU TANIMA-KDT (SPEECH EMOTION RECOGNITION-SER)

769

Duygu tespiti basit bir siniflandirma sorunu degildir. Duygularin ifadesi kiiltiirden kiiltiire degisiklik
gosterebilir, hatta aym kiiltiir iginde kisiden kisiye gore de degisebilir. Bununla birlikte ayn1 konusma,
konugmanin baglamina gore farkli duygular i¢inde barmndirabilir. Konusma iizerinden duygu analizi
temelde insanin duygusal durumunu kendi sesinden tanimlayan bir sistemdir. Duygu siniflandirilmasinin
etkin bir gekilde yapilabilmesi i¢in birgok akustik 6zellik (vurgu, perde, tonlama, duraklama, vb. gibi
ozellikler) arastirilmis ve kullanilmistir [19]. Konusmadan duygu tanima (KDT) islemleri bu akustik
ozelliklerin degisiklik gostermesi, konusmaya eklenen sive-agiz ve gevresel faktorler gibi etkenlerden
dolay1 birtakim zorluklara sahiptir [20].
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KDT aslinda bir Oriintii tanima uygulamasidir ve bir oriintli tanima sisteminde bulunan asamalar konusma
iizerinden duygu analizi sistemlerinde de uygulanabilir. Geleneksel bir KDT sistemi; Sekil 1°de goriildiigii
iizere girdi olan konusma sinyali, 6zellik ¢ikarma, 6zellik se¢imi, siniflandirma ve duygunun belirlenmesi
olmak {izere bes ana modiil icerir [21].

Ozellik Ozellik Siniflandinci Duygunun

Gikarim Segimi Tanimlanmasi
Ciktr

Konugma
Sinyali

Girdi

=

-

Sekil 1. Geleneksel konusmadan duygu tamimlama sistemi [21]

Bu geleneksel yaklagimlardan sonra KDT sistemlerinde derin 6grenme mimarileri kullanilarak yapilan
calismalar son yillarda artis gostermistir. Derin 6grenme, uzun yillardir yapay zeka calismalarinda ortaya
¢ikan sorunlari ¢ozmede biiyiik ilerlemeler kaydetmis ve yiliksek boyutlu verilerdeki karmasik yapilari
kesfetmede ¢ok iyi oldugu ortaya ¢ikmugtir [22]. Derin 6grenme, denetimli ya da denetimsiz olarak nesne
tanima [23], dogal dil isleme [24], 6zellik ¢ikartma [25], konusma tanima [26] gibi alanlarda kullanilan ¢ok
sayida dogrusal olmayan islevleri yerine getiren ¢ok katmanli sinir aglarindan olusan makine dgrenme
cesididir. Sekil 2’ de gorildiigi iizere derin 6grenme klasik makine 6grenim metotlarinin aksine resim,
video, ses verilerine ait isaretlerden, yerine getirmesi gereken islevleri otomatik olarak 6grenebilmekte
olup, esnek yapist sayesinde veri biiyiikliigline bagli olarak tahmin dogrulugu artmaktadir [27].

Makine Ogrenmesi

anusrpa ::/ \‘\ ’/ Duygunun
Sinyali : TammlamaS|

Girdi Ozellik Cikarimi Slnlflandlrma Cikti

Derin Ogrenme

, .\ —A< 7@

Konusma 7® <7 Duygunun

Sinva o >< // @ —> "
o0 e

Girdi Ozellik GCikanimi - Siniflandirma Cikti

Sekil 2. Klasik makine 6grenme yaklagimi ile derin 6grenme arasindaki fark [27]

Derin Boltzmann Makinesi-DBM (Deep Boltzmann Machine-DBM), Tekrarlayan Sinir Agi-TSA
(Recurrent Neural Network- RNN) calismasi, Ozyinelemeli Sinir Agi1-ESA (Recursive Neural Network-
RVNN), Derin Inang Agi-DIiA (Deep Belief Network-DBN), Evrisimsel Sinir Aglari-ESA (Convolutional
Neural Networks-CNN) ve Otomatik Kodlayici-OK (Auto Encoder-AE) gibi derin dgrenme teknikleri,
konusmadan duygu tanima i¢in kullanilan ve tasarlanan sistemin siniflandirma performansini pozitif yonde
etkileyen yontemlerdendir [28].

2.1. Konusmadan Duygu Tamimada Ozellikler (Features in Speech Emotion Recognition)

Konusma tizerinden duygu tanima gergeklestirecek sistemin tasariminda en 6nemli konulardan biri farkl
duygular1 karakterize eden uygun oOzelliklerin ¢ikarilmasidir. Dogru o6zelliklerin se¢imi siniflandirma
performansini etkiler ve duygu tanima oranini arttiracaktir. Giliniimiize kadar gelistirilen sistemlerde farkl
ozellikler kullanilmigtir fakat ayirt edici ve kesin kabul gormiis bir dizi 6zellik yoktur [29]. Konusma
sinyalleri degisken uzunluklu siirekli sinyallerdir. Konusma igslemede bu sinyali gerceve ad1 verilen kiigiik
pargalara bolmek yaygin bir yaklagimdir. Her gerceve iginde sinyalin neredeyse sabit oldugu kabul edilir.
Her ¢er¢eveden cikarilan perde ve enerji gibi prozodik konusma ozellikleri yerel 6zellikler olarak
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adlandirilir. Ote yandan global dzellikler bir ifadeden ¢ikarilan tiim konusma &zelliklerinin ortalama,
minimum, maksimum deger ve standart sapma gibi istatistikleri olarak hesaplanir. Bu nedenle gerekli
yaklasima bagli olarak global veya yerel 6zellikleri ¢ikarilabilir [30]. Arastirmacilar 6zellik ¢ikarma islemi
icin ¢alismalarinda openSMILE [31], Praat [32] gibi yazilim arag¢larindan faydalanmislardir [33,34].

Konusmada yer alan global ve yerel 6zellikler; prozodik 6zellikler , niteliksel 6zellikler (qualitative
feautres), spektral ozellikler ve TEO (Teager Enerji Operatori) olmak iizere dort kategoride
gruplandirilabilir [30]. Tablo 2’ de bu 6zelliklere yer verilmistir.

Tablo 2. Konusmadan duygu tamimada ozellikler

Prozodik Ozellikler

Niteliksel Ozellikler

Spektral Ozellikler

Teager Enerji Operatorii

-Temel Frekans [35]
-Enerji 6zellikleri
[19]

-Perde Ozellikleri [36]
-Siire 6zellikleri [37]

-Titreme-Jitter [38]
-Parilti-Shimmer [38]
-Harmonik Giiriiltii Orani
(HGO) [39]

Geleneksel lineer
spektral ozellikler
sunlart icerir [42]:
-Dogrusal Tahmin
Katsayis1-DTK
(Linear Predictor
Coefficient -LPC)
[40],

-Log Frekans Gii¢
Katsayis1-LFGK (Log
Frequency Power

-TEO-FM-Var, TEO-
Auto-Env, TEO-CB-Auto-
Env

-TEO tabanh 6zellikler
konusmadaki stresi, tespit
etmek icin kullanilabilir
[44,45]

-Konusma iiretiminin
dogrusal olmayan hava
akim yapis1 hakkinda
faydali bilgiler ¢ikarir [14]

Coefficient LFPC)
[41],

Kepstral (Cepstrum)
ozellikleri sunlar
icerir [42] :

- Mel-Frekans
Kepstral Katsayisi

-MFKK (Mel
Frequency Cepstral
Coefficient-MFCC)
[35]

- Dogrusal Ongorii
Kepstral Katsayilar1-
DOKK (Linear
Predictive Cepstral
Coefficient- LPCC)
[43]

Daha ayirt edici duygu oOzelliklerini ¢ikarmak, aragtirmacilarin konusma duygusunu tanimadaki ana
gorevlerinden biri olmustur. Ozellik ¢ikarma ydntemlerinin farkliligina gére konusma 6znitelikleri manuel
(el ile ¢ikarilmig) 6zellikler ve 6grenilmis 6zellikler olarak siniflandirilabilir. El ile 6zelliklerin ¢ikarilmasi,
tecriilbeye dayali stratejiler kullanilarak dikkatlice tasarlanir ve nasil ¢alistigi ve ne yaptigi daha ayrintih
olarak agiklanabilir. Derin Sinir Aglari-DSA (Deep Neural Networks-DNN) [46,47], ESA [48] gibi farkl
derin aglar tarafindan ¢ikarilan 6grenilmis 6zellikler ise tahminde 6nemli derecede iyi performans gosterir.
Bu nedenle, tahminler yapmak i¢in derin 6zellikleri 6grenmek giderek daha popiiler hale gelmistir [49].

2.2. Veri Setleri (Datasets)

Duygunun otomatik olarak tanimlanmasi1 amaciyla 6nerilen modeller kadar bu modellerin test edildigi veri
setleri de ¢ok Onemlidir. Cilinkii bu veri setlerinin kalitesi duygunun taninma basarisim etkiler. Veri
setlerinde yer alan sinyalin kalitesi kadar ¢esitliligi de 6nemlidir. Ornegin konusma igeren veri setlerinde
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farkli cinsiyetlerde, farkli yaslarda, farkli dillerde ve farkli duygu gruplarinda kayitlarin bulunmasi
uygulanacak modelin gegerliligini giiglendirecektir.

Glnilimiize kadar gorsel, konusma ve metin igeren veri setleri lizerinde duygu tanimlama amagli ¢alismalar
gerceklestirilmistir. Ornegin Berlin Emo-DB (Berlin Database of Emotional Speech) [50] gibi baz1 veri
setleri sadece konusma kayitlarindan olugsmaktayken, SAVEE (Surrey Audio-Visual Expressed Emotion)
[51], RAVDESS (The Ryerson Audio-Visual Database of Emotional Speech and Song) [52] gibi baz1 veri
setleri hem gorsel hem konusma kayitlardan olusmaktadir. Gelistirilen veri setlerinden bazilar1 dogrudan
erisime acik olarak sunulmusken, bazi veri setleri arastirmacilar igin bir kullanim s6ézlesmesi maili yoluyla
ticretsiz indirilebilecek kisith erisime sahiptir. Bunlarin diginda ticari amagh iicretli kullanima sunulmusg
veri setleri de mevcuttur. Duygusal veri setlerinin diger bir niteligi de kayitlarin olusturuldugu ortamlardir.
Calismalarda incelenen veri setlerinin birgogu [50-52,56] belirli ifadelerin aktorler tarafindan uygun
ortamlarda kaydedilmesi ile olusturulurken, AFEW 5.0 (Acted Facial Expression in the Wild) [53] ve
BAUM-1 s (BAhgesehir University Multimodal Database) [54] gibi veri setleri ise spontane(dogal)
kayitlardan olugmaktadir.

Bu c¢aligma kapsaminda gergeklestirilen aragtirmalarda ve incelenen yayinlarda derin 6grenme yontemleri
ile lizerinde ¢alismalar yapilmis veri setleri Tablo 3’te nitelikleri ile detaylandirilmistir.

Tablo 3. Calismalarda kullanilan duygusal veri setleri ve barmdirdigi duygular, kayit icerikleri ve kayit
tiirleri.

Veri seti Diller Yil | Erisim | Duygular Icerik-Kayit Tiir

Tiiri Bilgileri
Berlin Database of Almanca | 2005 | Erisime | 7 duygu: ofke, 10 aktore ( 5 erkek | Ses
Emotional Acik notr, korku, can + 5 kadin) ait 10
Speech (Berlin Emo- sikintisi, mutluluk, | climle ile
DB) [50] iiziintii, igrenme olusturulmus 800

kayit
Surrey Audio-Visual | ingilizce | 2011 | Kisith | 7 duygu: 6fke, 4 erkek aktore ait Ses/
Expressed Emotion Erisim | igrenme, korku, 120 ser climle Gorsel
(SAVEE) [51] mutluluk, iiziintii, | toplam 480 kayit
saskinlik ve nétr.
The Ryerson Audio- | Ingilizce | 2018 | Erisime | 7 duygu: sakin, 24 profesyonel Ses/
Visual Database of Acik mutlu, tizglin, aktore (12 erkek, 12 | Gorsel
Emotional Speech kizgin, korkmus, kadin) ait 7356
and Song saskinlik ve kayit (sadece ses +
(RAVDESS) [52] igrenme sadece video + ses
ve video)

Acted Facial Ingilizce | 2015 | Kusith | 7 duygu: dfke, 3 yorumcu Ses/
Expression in the Erisim | seving, liziinti, tarafindan ifade Gorsel
Wild (AFEWS5.0) igrenme, saskinlik, | edilmis 1645 kayit
[53] korku ve notr
BAUM-1 s [54] Tiirkge 2013 | Kusith | 6 temel duygu: Veriler 17’si kadin | Ses/

Erisim | mutluluk, 6fke, 31 kisiden Gorsel

lizlintii, igrenme, toplanmugtir.
korku, saskinlik. Deneklerin anadili

Veri seti bu Tiirkge ve yas
duygularla birlikte | araligi 19-65’tir.
can sikintist ve Ortalama 1,82

kiiglimsemeyi saniyelik 1184
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yansitan kayitlar1 | klipten
igerir. Ayrica olusmaktadir.
zihinsel birkag
durum da yer
almaktadir: Emin
olmama (kafa
karisikligi,
kararsiz),
diisiinme,
konsantre olma ve
rahatsiz olma.
Interactive Emotional | ingilizce | 2008 | Kisith | 5 duygu: 10 aktore ( 5 erkek | Ses/
Dyadic Motion Erisim | mutluluk, 6fke, + 5 kadin) ait 12 Gorsel
Capture (IEMOCAP) tiziintii, hayal saatlik cok modlu
[55] kiriklig1 ve nétr. veri kaydi
Crowd-sourced Ingilizce | 2014 | Erisime | 6 duygu: kizgin, 91 aktore (48 erkek | Ses/
Emotional Acik igrenmis, + 43 kadin) ait Gorsel
Multimodal Actors korkmus, mutlu, toplam 7.442 kayit
Dataset (CREMA-D) tarafsiz ve lizglin
[56]
The eNTERFACE’05 | ingilizce | 2005 | Erisime | 6 duygu: 6fke, 42 denekten (%81'i | Ses/
Audio-Visual Acgik korku, sagkinlik, erkek, %19'u kadin) | Gorsel
Emotion Database mutluluk, tiziintii | toplam 1166 video
(eNTERFACE) [57] ve igrenme. kayd1 (264 kadin +
902 erkek)
Chinese Emotional Mandari | 2008 | Ucretli | 5 duygu : 6fke, 4 kisiden alian Ses
Speech Corpus n erisim | mutluluk, siirpriz, | kayit ve kisi bagina
(CASIA) [58] notr lzgiin [43] 1500 duygu ifadesi
(her duygu icin 300
ifade)
Geneva Multimodal Fransizca | 2006 | Kisithi | 12 duygu: pozitif | 10 profesyonel Ses/
Emotion Portrayal Erisim | duygular: seving, | aktorden (5 erkek + | Gorsel

(GEMEP) [59]

eglence, gurur,
zevk, rahatlama,
ilgi. Negatif
duygular: 6fke,
panik,
umutsuzluk,
gerginlik
(irritation), kaygt,
tiziintii. 6 ek
duygu: Pozitif:
Hayranlik,
Hassasiyet,
Stirpriz Negatif:
Igrenme,
Asagilama, Utang

5 kadin) alman
1260 kayit
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Ryerson Multimedia | Ingilizce, | 2005 | - 6 duygu: mutluluk | 6 farkli dil konusan | Ses/
Lab (RML) Emotion | Cince , Uziintii , 6fke , 8 denekten toplam | Gorsel
Database [60] (Mandari korku, siirpriz ve | 500 video kaydi
n), igrenme
Urduca,
Pencapga
, Farsca,
Italyanca
Urdu [61] Urduca 2018 | Erigime | 4 duygu: kizgin, 38 kisiden (27 Ses
acik mutlu, iizglin ve erkek + 11 kadin)
notr. elde edilmis (TV
Sovlari) toplam 400
ifade
EMOVO [62] Italyanca | 2014 | Erisime | 7 duygu: igrenme, | 6 aktdrden (3 erkek | Ses
acik korku, 6fke, + 3 kadin) elde
seving, saskinlik, | edilen Her duygu
iizlinti, icin sdylenmis 14
ve notr climle
ve toplam 588 ses
kaydina

3. KONUSMADAN DUYGU TANIMADA DERIN OGRENME UYGULAMALARI (DEEP
LEARNING APPLICATIONS IN SPEECH EMOTION RECOGNITION)

KDT sistemlerinin 6nemli asamalarindan birisi de siniflandirma islemidir. Yapilan ¢calismalarda geleneksel
simiflandiricilar ve derin 6grenme mimarileri olmak iizere gruplandirilabilecek farkli siniflandirma
yontemleri denenmis ve uygulanmistir. Ancak birgok karmagik problemde oldugu gibi bu sistemlerde de
genel kabul gormiis bir yontem yoktur [29, 63]. Derin 6grenme makine 6greniminde her gegen giin
gelismekte olan bir aragtirma alani olmakla birlikte son yillarda daha fazla ilgi gérmektedir. Geleneksel
KDT sistemlerinde Sakli Markov Modeli-SMM (Hidden Markov Model HMM), Gaussian Karigim Modeli-
GKM (Gaussian Mixture Model GMM), Destek Vektor Makineleri-DVM (Support Vector Machine-SVM),
Yapay Sinir Aglari-YSA (Artificial Neural Networks-ANNs), K En yakin Komsuluk K-EK (k-Nearest
Neighbor K-NN) gibi ¢esitli siniflandiricilar kullanilmistir [64-66]. Bir¢ok hassas hesaplama ve 6n isleme
gibi mithendislik 6zellikleri gerektiren bu yontemlerde 6zelliklerdeki herhangi bir degisiklik, teknigin genel
mimarisinin yeniden modellenmesini gerektiriyordu [67].

KDT sistemlerinde derin 6grenme teknikleri, geleneksel yontemlere gore; 6zellikleri ve karmagik yapilar
manuel olarak ayarlamaya gerek kalmadan tespit edebilmesi, diisiik seviyeli ozelliklerin ¢ikarilmasi,
etiketlenmemis verilerle basa ¢cikma yetenegi gibi ¢esitli avantajlara sahiptir. Yapilan caligmalarda DSA
ve ESA gibi ileri beslemeli mimariler, goriintli ve video isleme i¢in verimli sonuglar sagladigi gorilmistiir
[28]. Ote yandan, ESA, TSA ve Uzun Kisa Siireli Bellek-UKSB (Long Short-Term Memory-LSTM) gibi
tekrarlayan mimariler, konusmadan duygu tanima sistemlerinde yaygin olarak kullanilan derin 6grenme
mimarileridir [68].

Bu boliimde KDT uygulamalar i¢in yakin zamanda gelistirilen modelleri 6grenmek adina 2019-2021 yillan
arasinda gergeklestirilmis ve derin 6grenme tekniklerinin kullanildigi KDT uygulamalarina ait bir literatiir
arastirmasi sunulmustur. Sunulan ¢alismalarda derin 6grenme mimarileri konusma 6zelliklerinin otomatik
olarak dgrenilmesi ve/veya son asamada duygunun siniflandirilmasi amactyla kullanilmistir.

Demir ve ark. derin 6grenme yontemlerini kullanarak sesin duygulara gore ayirt edici 6zelliklerinin
kullanan bir otomatik duygu tanima sistemi 6nermiglerdir. Calismalarinda RAVDESS, SAVEE ve RML
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veri setlerini kullanmislardir. Ozellik ¢ikartma asamasinda ¢alisma kapsaminda, MFKK, DTK, DOKK,
spektral alt-bant agirlik merkezi, yansima katsayilari, log-alan oranlar1 katsayilari ve log-enerji 6zellikleri
kullanilmistir. Siniflandirma isleminde ise UKSB kullanilmis ve RAVDESS veri setinde %68,8, SAVEE
veri setinde %72,13, RML veri setinde %70,35 siniflandirma dogruluguna ulagsmislardir [69].

Meng ve ark. 2019 yilinda yayimnlanan calismalarinda konugsmadan duygu tanima i¢in yeni bir derin
6grenme modeli 6nermislerdir. Bu model artik blok ile Genisletilmis Evrisimsel Sinir Ag1-GESA (Dilated
Convolutional Neural Networks-DCNN with residual block) ve dikkat mekanizmasina dayal iki Yonlii
Uzun Kisa Siireli Bellekten I'Y-UKSB (Bi-directional Long-Short Term Memory-BiLSTM) olusan ADRNN
cergevesidir. Modelin avantajlar olarak uzun siireli dizileri egitmek i¢in daha az bellege ihtiyag duymasi,
TSA ile karsilastirildiginda evrisim iglemini daha kolay hale getirmesi ve hangi igerigin hatirlanmasi
gerektigi ile ilgili daha faydali ge¢mis bilgilerini kullanma gibi avantajlar belirtmislerdir. Konusma
sinyalinden elde edilen 3B Log-Mel spektrum ozniteliklerini ise siniflandirmak igin gelistirdikleri modelde
kullanmislar ve uygulamalarini Berlin Emo-DB ve IEMOCAP veri setlerinde test etmislerdir. Sonug olarak
Berlin Emo-DB de konusmaciya bagli deneylerde %90,78, konusmacidan bagimsiz deneylerde %85,39
tamima dogrulugu, IEMOCAP’de ise konusmaciya bagli deneylerde %74,96 konusmacidan bagimsiz
deneylerde ise %69,32 tanima dogrulugu elde etmislerdir [70].

Zhao ve ark. tarafindan 1 Boyutlu Evrisimsel Sinir Agi-1B ESA (1 Dimensional Convolutional Neural
Networks-1D CNN) ve 2 Boyutlu Evrisimsel Sinir Agi-2B ESA (2 Dimensional Convolutional Neural
Networks-2D CNN) UKSB aglar iizerine gergeklestirilen ¢alismada Berlin Emo-DB ve IEMOCAP veri
setleri kullamlmistir. Ozellikle 2B ESA UKSB aginin, segilen veri setlerinde DIA ve ESA yéntemlerinden
daha iyi performans gdsterdigi tespit edilmistir. Konusmaciya bagl ve konusmacidan bagimsiz deneylerde
geleneksel yaklagimlarla elde edilen %91,6 ve %92,9 dogrulukla karsilastirildiginda, Berlin Emo-DB'sinde
strasiyla %95,33 ve %95,89 tanima dogruluguna ulasmistir. Ayrica IEMOCAP veri setinde konusmaciya
bagli ve konugmacidan bagimsiz deneylerde DIA ve ESA tarafindan elde edilen %73,78 ve %40,02
dogruluktan ¢ok daha yiiksek olan %89,16 ve %52,14 tanima dogruluguna ulasilmistir [49].

Xie ve ark. 2019 yilinda yaptiklar ¢alismada zaman ¢ergeveleri arasindaki duygusal doygunluk farkindan
tam olarak yararlanmak igin, dikkat temelli UKSB tekrarlayan sinir aglari ile birlestirilmis ¢erceve
diizeyinde konusma ozelliklerini kullanan yeni bir yontem Onermislerdir. Model, ¢erceve diizeyinde
konugma 6zelligini girdi olarak alir ve 2 katmanli UKSB araciligiyla her ¢ergevenin zamanina karsilik gelen
cikist elde eder. Model zaman ve 6zelliklerdeki duygu farkini ayirt etmek icin, UKSB c¢iktisi iizerinde
sirastyla zaman boyutu ve 6zellik boyutu tizerinde agirliklandirma islemi gergeklestirir ve iki agirlikli
sonucu tam baglant1 katmanlarinin girdisi olarak olusturur. Son olarak, softmax katmaninin ¢iktisi ile duygu
tanima isleminin sonucu elde edilir. Gelistirilen model CASIA, eNTERFACE ve GEMEP duygusal veri
setlerinde denenmistir. Hem zaman hem 6zellik boyutlarinda dikkat mekanizmasina dayali modelin unutma
kapis1 varyasyonu (LSTM-(time and feature dimensions)-TF-at) ile denenen model CASIA veri setinde
%92,8, eNTERFACE veri setinde %89,6, GEMEP veri setinde %57,0 Agirliksiz Ortalama Duyarlilik-
AszOD (Unweighted Avarage Recall-UAR) sonug¢larina ulasmustir [71].

Jalal ve ark. 2020 yilindaki calismalarinda her ikisi de dikkat mekanizmasi temelli olan ESA ve ['Y-UKSB
modelleri ile gelistirdikleri KDT uygulamasini sunmuslardir. 23 boyutlu log-Mel filtre bankas: 6zellikleri
ile ¢aligmuglardir. Onerilen ag modellerinde dikkat agirliklariin biiyiik 6lgiide iinlii seslerine meyilli
oldugu ve akustik baglam ve prozodiden 6nce/sonradan séze onem verdigi gosterilmistir. Daha 6nce
varsayilldig1 gibi, daha kiiclik akustik baglamlarin duygular1 tasimada hayati oldugu da gosterilmistir.
Modellerini IEMOCAP veri setinde test etmislerdir. Saf akustik verilerde %80,1 ile kendilerinden 6nceki
modellerden daha yiiksek agirliksiz dogruluk orani elde etmislerdir [72].

Aouani ve Ayed 2020 yilinda yayinladiklari ¢alismalarinda 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma motoru olarak
adlandirdiklar1 iki asamali bir konusmadan duygu tanmima modeli 6nermislerdir. Ozellik g¢ikarimi
asamasinda 39 katsayili MFKK, Sifir Gegis Oran1-SGO (Zero Crossing Rate-ZCR), HGO ve TEO igeren
42 boyutlu bir 6znitelik vektorli ¢ikarilmistir. Burada ilgili parametrelerin se¢imi igin OK yonteminin
kullanilmasini énermisler ve siiflandirma islemini DVM ile gergeklestirmislerdir. Onerilen model RML
veri setinde denenmis ve %74,07 smiflandirma dogrulugu elde edilmistir [39].
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Issa ve ark. yayimnladiklar1 c¢alismada RAVDESS, Berlin Emo-DB, IEMOCAP veri setlerinde
uygulamalarin1 gergeklestirdikleri yeni bir model sunmuslardir. Konusma kayitlarindan MFKK’lar, Mel
Olcekli spektrogram, Kromagram, Spektral kontrast 6zelligi, Tonnetz temsili olmak iizere bes farkli 6zellik
cikarmuslardir. Bu 6zellikler kullanilarak 1B ESA ile siflandirma islemi gerceklestirmislerdir. Onerdikleri
model , 8 siifli RAVDESS i¢in %71,61, 7 smufta 535 ornekle Berlin Emo-DB i¢in %86,1 , 7 sinifta 520
ornekle Berlin Emo-DB i¢in %95,71 ve 4 smifli IEMOCAP i¢in %64,3 smiflandirma dogrulugu elde
etmislerdir [73].

Mustageem ve Kwon yayinlarinda KDT sistemleri i¢in Evrigimsel Uzun Kisa Siireli Bellek-EUKSB
(Convolutional LSTM-ConvLSTM) modelini énermislerdir. Onerilen model mimarisi Kap: Yinelemeli
Birimler-KYB (Gated Recurrent Unit-GRU) leri kullanan Global Ozellikleri Ogrenme Blogu-GOOB
(Global Feature Learning Block GFLB), EUKSB’yi kullanan Yerel Ozellikleri Ogrenme Blogu-YOOB
(Local Feature Learning Block-LFLB) ve bir 6nisleme adimu ile merkez kayiplarini ve softmax kayiplarini
kullanan cok-simifli simiflandirict katmani olmak iizere ii¢ modiilden olusmaktadir. Onerilen sistemi
IEMOCAP ve RAVDESS veritabanlarinda test etmisler ve sirasiyla %75 ve %80 tanima orani elde
etmislerdir [74].

2020 yilinda Mustageem ve ark. tarafindan yapilan ¢alismada tanima dogrulugunu iyilestirmek, model
maliyetini ve islem siiresini azaltmak i¢in yeni bir KDT yaklagimi sunulmugtur. Konugsmadan daha verimli
bir dizi segmek amaciyla Radyal Tabanli Fonksiyon-RTF (Radial Based Function-RBF) tabanli K-means
kiimeleme algoritmasini kullanilmig ve bu dizi Kisa Zamanli Fourier Doniisiimi-KZFD (Short Time
Fourier Transform-STFT) algoritmasi ile spektrogramlara doniistiiriilmiistiir. Daha sonra ResNet fc-1000
katmanlarini1 kullanarak konusma sinyali spektrogramlarindan 6zellik ¢ikarma islemi gerceklestirilmis ve
siiflandirma 1Y-UKSB ile uygulanmistir. Onerilen sistem, IEMOCAP, Berlin Emo-DB ve RAVDESS
olmak tizere farkl standart veri setleri tizerinden degerlendirilmistir. Duygu tanima dogrulugu, IEMOCAP,
Berlin Emo-DB ve RAVDESS veri setlerinde sirastyla %72,25, %85,57 ve %77,02 olarak elde edilmistir
[75].

Anvarjon ve ark. 2020 yilinda yaymlanan ¢alismalarinda diisiik hesaplama karmagsikligina ve yiiksek
tanima dogruluguna sahip yeni bir hafif etkili KDT modeli 6nermislerdir. Bu model konusmadan duygu
tanima icin daha fazla ayirt edici giice sahip degistirilmis bir drnekleme (pooling) stratejisi ile diiz bir
dikdortgen cekirdek (rectangular kernel) kullanarak derin frekans ozelliklerini 6grenmek icin ESA
yaklasimimi kullanir. Onerilen ESA modeli derin frekans 6zelliklerini analiz ederek gizli duygusal
Ozellikleri tamimak icin agirlikli olarak konugsma spektrogramlarindaki frekans Ozelliklerine
odaklanmaktadir. Maliyet karmasikligini azaltmak i¢in daha az parametre kullanilmstir. Sistem IEMOCAP
ve Berlin Emo-DB veri setlerinde test edilmistir ve sirastyla %77,01 ve %92,02 tanima sonucu edilmistir
[76].

2021 yilinda yaymlanan calismalarinda Li ve ark. KDT icin Yonli Oz Dikkat-YOD (Directional Self-
Attention-DiSA) ag1 ile IY-UKSB modelini énermislerdir. Model mimarisinde konusma sinyali 6zellikleri
sirastyla ileri ve geri ['Y-UKSB tarafindan ¢oziiliir ardindan bunlar YOD mekanizmasi ile kodlanr.
Konugma sinyaline ait openSmile tarafindan c¢ikarilan diisiik seviyeli tanimlayici 6zellikler arasinda
MFKK, spektral yuvarlanma noktasi, spektral aki, spektral merkez, spektral entropi, spektral yayilma,
SGO, temel frekans, enerji, enerji entropisi ve bunlarin birinci dereceden farki bulunur. Modellerini
IEMOCAP ve Berlin Emo-DB veritabanlarinda test etmisler ve sirastyla %61,20 %85,95 agirlikli dogruluk
elde etmislerdir [77].

Mustageem ve Kwon 2021 yilinda yayinlanan ¢alismalarinda 1B ESA’na dayanan ugta uca gergek zamanli
bir KDT sistemi onermislerdir. Onerilen sistem, ham sesli konusmadan yerel zellikleri 6grenmek igin
kullanilan GESA’dan, yerel 6grenilmis 6zellikleri gelistirme blogu (Upgrade Features Learning Block-
UFLB) i¢in atlama baglantil1 tek boyutlu artik bloklardan (Residual Blocks with a Skip Connection-RBSC)
ve siralama modiiliinden (Seq_L) olusur. Sistem RBSC ve Seq_L bloklari ile ¢oklu tip 6zellikleri 6grenir.
Fiizyon katmani ise Tam Baglantilt Ag-TBA (Fully Connected Network — FCN) 'dan gegirilen uzamsal ve
zamansal bilgileri ve nihai karar i¢in kullanilan softmax katmanim birlestirmek i¢in kullanilir. Onerdikleri
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modeli IEMOCAP ve Berlin Emo-DB veri kiimelerini kullanarak degerlendirmigler ve sirasiyla %73 ve
%90 olan tanima dogrulugu elde etmislerdir [78].

Yusuf ve ark. calismalarinda KDT sistemlerinde veri azlig1 ve ¢evresel giiriiltiiyii iki 6nemli sorun olarak
belirtmislerdir. Bu sorunlar1 ¢cdzmek iizere Derin Ogrenme Aktarimi-DOA (Deep Transfer Learning-DTL)
kullanarak konugmadan duygu tanima igin yeni bir saglam ¢ok pencereli spektrogram artirim (Robust Multi
Window Spectrogram ugmentation - RMWSaug) modelini 6nermislerdir. Denemelerinde IEMOCAP veri
setini ikiye bolerek kullanmislardir. AHSN olarak isimlendirilen kisim o6fkeli, mutlu, ilizgiin ve notr
duygusal konusma orneklerinden olusmakta, AESN olarak isimlendirilen kisim ise 6fke, heyecan, lizgiin
ve notr duygusal konugma Orneklerinden olusmaktadir. Bu veri setlerinde temiz konugma Ornekleri,
15dB,20dB ve 40dB giiriiltiilii konugsma Ornekleri iizerinde deneyler gerceklestirmislerdir. AHSN veri
setinde Agirlikli Ortalama Duyarlilik-AOD (Weighted Avarage Recall-WAvgRc) degeri temiz konusma
orneklerinde %65,61 , 40db giirtiltiilii 6rneklerde 65,90 olarak bulunmus, AESN veri setinde AOD degeri
temiz konugma 6rneklerinde %62,99, 40db giiriiltiili 6rneklerde %62,81 olarak bulunmustur [79].

Zhang ve ark. 2021 yilinda yayinlanan ¢aligmalarinda dogal konusmadan duygu tanima i¢in goklu ESA’lar
ile derin cok modlu 6zellikleri dgrenmek amagcli bir mimari sunmuslardir. Onerdikleri yontem ii¢ adimdan
olugsmaktadir. Birinci adimda uygun ¢ok modlu ses temsillerinin olusturulmasi, ikinci adimda g¢oklu
ESA’lar ile ¢ok modlu ses 6zelliklerinin 6grenilmesi (1B, 2B ve 3B ESA’dan &grenilen derin ¢ok modlu
ozellikler), {iglincii adimda ¢ok modlu sonuglart puan diizeyinde birlestirme islemleri gerceklesir.
Gelistirdikleri modellerini AFEW 5.0 ve BAUM-1 s veri setlerinde test etmislerdir. Sonug olarak AFEW
5.0 veri seti i¢in %35,77 dogruluk orani, BAUM-1 s veri seti i¢in ise %44,06 dogruluk orani elde edilmistir
[80].

Incelenen calismalarin birgogunda girdi olarak konusmaya ait elde edilen spektral dzelliklerin kullanilmig
ve siniflandirmada asamalarinda ise ESA, TSA, UKSB gibi mimariler tercih edilmistir. Yukarida aciklanan
calismalara ait kullanilan veri setleri, 6zellikler, siniflandirict yontemleri ve elde edilen sonuglarin listesi
Tablo 4’ te 6zet halinde sunulmustur.

Tablo 4. Calismalarmn listesi

Makale Bash@ Kullanilan Ozellikler Siniflandirici Sonuclar
Veri seti(leri)
Deep learning and | SAVEE, MFKK, DTK, DOKK, | UKSB RAVDESS veri
audio based RAVDESS, spektral alt-bant seti i¢in %68,8
emotion RML agirlik merkezi, SAVEE veri seti
recognition yansima katsayilari, icin %72,13
(2019) [69] log-alan oranlari RML veri seti i¢in
katsayilar1 ve %70,35 dogruluk
log-enerji 6zellikleri oranlari
Speech emotion Berlin Emo-DB, | 3-B Log-Mel ADRNN IEMOCAP veri
recognition from | IEMOCAP spektrumlari (dikkat seti i¢in
3D log-mel mekanizmasina | konusmaciya baglh
spectrograms with dayali artik deneylerde
deep learning bloklu %74,96,
network (2019) genisletilmis konusmacidan
[70] ESA ve IY- bagimsiz
UKSB) deneylerde
%69,32.
Berlin Emo-DB
veri seti igin
konusmaciya bagh
deneylerde
%90,78,
konusmacidan
bagimsiz
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Tonnetz sunumu

deneylerde %85,39
dogruluk oranlari
Speech emotion Berlin Emo-DB, | ESA ve UKSB ile 2B ESA-UKSB | Berlin Emo-DB
recognition using | IEMOCAP Ogrenilen yerel ve veri seti igin
deep 1D & 2D global ozellikler konugmaciya bagl
CNN LSTM deneylerde
networks (2019) %95,33,
[49] konugmacidan
bagimsiz
deneylerde %95,89
IEMOCAP veri
seti igin
konugmaciya bagl
deneylerde
%389,16,
konusmacidan
bagimsiz
deneylerde %52,14
dogruluk oranlari
Speech emotion CASIA, openSMILE ComParE | UKSB CASIA veri setinde
classification eNTERFACE, ozelliklerine dayali %92,8,
using attention- GEMEP cergeve diizeyinde eNTERFACE veri
based LSTM ozellikler. (bir kismu: setinde %89,6,
(2019) [71] log harmonik giirtiltii GEMEP veri
orant, perde frekansi, setinde %57,0
FO zarfi, ses agirliksiz ortalama
yiiksekligi, MFKK) recall (UAR)
oranlari
Empirical IEMOCAP 23 boyutlu log-Mel dikkat %80,1 agirliksiz
Interpretation of filtre bankas1 mekanizmasina | dogruluk orani
Speech Emotion ozellikleri dayali ESA ve
Perception with IY-UKSB
Attention Based
Model for Speech
Emotion
Recognition
(2020) [72]
Speech emotion Ryerson MFKK,SGO, HGO ve | Ozellik %74,07 dogruluk
recognition with Multimedia TEO seciminde OK, | orani
deep learning. Laboratory smiflandirma
(2020) [39] (RML) icin DVM
Speech emotion RAVDESS, MFKK, 1B ESA RAVDESS veri
recognition with Berlin Emo-DB, | Mel 6l¢ekli setinde 8 duygu
deep IEMOCAP spektrogram, smifi i¢in %71,61,
convolutional Kromagram, Berlin Emo-DB
neural networks. Spektral kontrast veri setinde 535
(2020) [73] ozelligi, ornekli 7 duygu

sinifi igin %86,1
520 6rnekli
uygulamada
995,71
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IEMOCAP veri
setinde 4 duygu
sinif1 i¢in %64,3
dogruluk oranlari

CLSTM: Deep IEMOCAP, EUKSB ile 6grenilen | EUKSB IEMOCAP veri
feature-based RAVDESS yerel 6zellikler, KYB setinde %75,
speech emotion ile 6grenilen global RAVDESS veri
recognition using ozellikler setinde %80
the hierarchical dogruluk oranlari
ConvLSTM
network (2020)
[74]
Clustering-based IEMOCAP, ESA ile 6grenilen IY-UKSB IEMOCAP veri
speech emotion Berlin Emo-DB, | dzellikler setinde %72,25,
recognition by RAVDESS Berlin Emo-DB
incorporating veri setinde
learned features %85,52,
and deep RAVDESS veri
BiLSTM (2020) setinde %77,02
[75] dogruluk orani
Deep-net: A IEMOCAP, ESA ile 6grenilen ESA IEMOCAP veri
lightweight CNN- | Berlin Emo-DB, | yiiksek seviye derin setinde %77,01,
based speech frekans 6zellikleri Berlin Emo-DB
emotion veri setinde
recognition %92,02 agirliksiz
system using deep dogruluk orani
frequency features
(2020) [76]
Speech emotion IEMOCAP, openSmile tarafindan | YOD ag ile IEMOCAP veri
recognition using | Berlin Emo-DB | ¢ikarilan diisiik IY-UKSB setinde %61,20,
recurrent neural seviyeli tanimlayict Berlin Emo-DB
networks with ozellikler (Bir kism: veri setinde
directional self- MFKK, spektral %85,95 agirlikl
attention (2021) yuvarlanma noktast, dogruluk oran,
[77] spektral aki, spektral IEMOCAP veri
merkez, spektral setinde %54,99 ,
entropi, spektral Berlin Emo-DB
yayilma, sifir gecis veri setinde %82,6
orant) agirliksiz dogruluk
orani
MLT-DNet: IEMOCAP, GESA ile 6grenilen 1B GESA IEMOCAP veri
Speech emotion Berlin Emo-DB | yerel 6zellikler, KYB setinde %73,
recognition using ile 6grenilen global Berlin Emo-DB
1D dilated CNN ozellikler veri setinde %90
based on multi- duyarlilik (recall)
learning trick
approach (2021)
[78]
RMWSaug: IEMOCAP veri | ESA ile 6grenilen DOA AHSN olarak
Robust Multi- setinin AHSN ozellikler isimlendirilen
window olarak kisimda %65,61 ,
Spectrogram isimlendirilen 40db giirtiltiili
Augmentation kisim 6fkeli, orneklerde 65,90
Approach for mutlu, tizglin ve agirlikli ortalama

Deep Learning

notr duygusal

recall orani,
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based Speech konusma AESN olarak
Emotion orneklerinden isimlendirilen
Recognition olusmakta, kisimda temiz
(2021) [79] AESN olarak konusma

isimlendirilen orneklerinde
kisim ise ofke, 262,99, 40db
heyecan, ilizgiin giirdltiili

ve notr

orneklerde %62,81

duygusal agirlikli ortalama
konusma recall orani
orneklerinden
olusmaktadir.
Learning deep AFEW 5.0, 1B, 2B ve 3B ESAile | Duygu AFEW 5.0 veri seti
multimodal BAUM-1s Ogrenilen ozelliklerin | simiflandirmasi | i¢in %35,77
affective features birlestirilmesi ile i¢in son dogruluk orani,
for spontaneous olusturulan 6zellik asamada DVM | BAUM-1 s veri
speech emotion vektorii seti i¢in ise %44,06
recognition dogruluk orani

(2021) [80]

4. TURKCE DUYGUSAL KONUSMA VERI SETLERI VE DUYGU TANIMA UYGULAMALARI
(TURKISH EMOTIONAL SPEECH DATASETS AND EMOTION RECOGNITION
APPLICATIONSYS)

KDT sistemlerinde Tiirkge veri setleri {izerinde calismalar yapmak da aragtirmacilar i¢in dikkat ¢eken
alanlardan biri olmustur. Bu boliimde Tiirkge veri setleri iizerinde gerceklestirilmis ¢aligsmalara daha genis
bir tarih araliginda yer verilmistir. Bununla birlikte derin 6grenme yontemleri disinda geleneksel yontemler
kullanilarak yapilan ¢aligmalara da yer verilmistir.

Tiirkge duygusal konusma veri setleri tizerine yapilan ilk ¢alismalardan birisi 2011 yilinda Oflazoglu ve
Yildirim’in gergeklestirdigi “Tiirkce Duygusal Konusma Veritabani” ¢alismasidir. Bu veri setinde 55 adet
Tiirk¢e filmden ¢ikarilmis 5304 tane konusma sinyali ve bunlarin metinsel igeriklerinden olugsmaktadir.
Konusma sinyalleri mutlu, saskin, {izgiin, kizgin, korku, nétr gibi duygulara kategorilendirilmis hem de
degerlik, aktivasyon ve baskinlik olmak iizere 3 boyutlu duygu uzayinda etiketlenerek veri seti
olusturulmustur [81].

Yine Oflazoglu ve Yildinnm 2013 yilinda yaymladiklar1 ¢aligmalarinda Tiirk¢e konusmalardan akustik
ozelliklere gore duygu tespiti gerceklestirmislerdir. Bu amagla, daha dnceki galismalarinda olusturduklari
duygusal konugma veri tabanimi (TurES-Turkish Emotional Speech) iizerinde konusmalarin akustik
ozelliklerini kullanarak dort temel duygu sinifinin (nétr, iizgiin, mutlu ve kizgin) siniflandirmasi ve ilk
duygu tahminleri gerceklestirilmistir. Bu amagla VAM (The Vera am Mittag German audio-visual
emotional speech database) [82] veri seti ile ¢apraz deneyler gergeklestirmislerdir. Calismada LIBSVM
kiitiiphanesi ile uygulanan radyal temel ¢ekirdek fonksiyon ile DVM (SVM-RBF)’nin ve Weka uygulamast
tarafindan saglanan Bayes Aginin (BayesNet) performanslarini degerlendirmislerdir [83].

Onder ve ark. 2013 yilinda yayinladiklari ¢aligmalar1 ile BAUM-1 (BAhgesehir University Multimodal
Database-1) olarak isimlendirdikleri gorsel isitsel Tiirk¢e duygusal veri setini sunmuslardir. Veri setinin
oyunculuk gosterilerek olusturulmus kismini BAUM-1 a (acted) , dogal (spontane) olusturulmus
kayitlardan olusan kismini ise BAUM-1 s (spontaneous) olarak etiketlendirmislerdir. BAUM-1 a mutluluk,
tzintii, kizginlik, tiksinme, sikilma, ilgi(merak), korku, kafa karisikligi, notr ve sasirma olmak tizere 10
duygu v igeren 278 video kayittan olusmaktadir. BAUM-1 s veri seti ise 6fke, korku, igrenme, mutluluk,
tiziinti, siirpriz, can sikintisi, asagilama, kafa karigikligi, nétr, diistinme hali, konsantre olma durumu ve
rahatsiz olma olmak iizere 13 duygusal ve zihinsel durum iceren 1222 video kayittan olusmaktadir.
Kayaitlarin alindigr denekler 18-66 yas araliginda 13 kadin, 18 erkek toplam 31 kisiden olusmaktadir. Ayni
zamanda olusturulan veri seti iizerinde DVM kullanarak duygu tamima ile ilgili uygulamalar
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gerceklestirmislerdir. Bu uygulamalar iginde eNTERFACE veri seti de sonucglarin karsilastiriimasi
bakimindan kullanilmistir. BAUM-1 a kayitlarinda yapilan konusmadan duygu tanima deneylerinde beg
duygu icin %71 civarinda bir duygu tanima orani, eNTERFACE veri setinde %73 bir duygu tanima orani
elde edilmis ve bu oranlar uyumlu olarak yorumlanmstir [54].

Eroglu Erdem ve ark. 2015 yilinda yayinlanan ¢alismalarinda ilk olarak farkli dillerdeki filmlerden ve TV
programlarindan gorsel-isitsel yiiz video klipleri ¢ikarabilen yar1 otomatik bir yontem sunmuslardir. Bu
yontemle olusturduklar1 gorsel-isitsel veri setini BAUM-2 olarak isimlendirmislerdir. Bu video
kayitlarindaki tepe karelerden elde edilen resimler ile de BAUM-2i olarak isimlendirdikleri bir veri seti
olusturmuslardir. Kayitlar 5-73 yas araliginda, 118’1 kadin 168’1 erkek olmak iizere 286 aktorden elde
edilmistir. 616’s1 Tiirkge, 431°i Ingilizce olmak {izere toplam 1047 kayit yer almaktadir. Mutluluk: 248,
ofke: 173, {izlintli: 137, igrenme: 51, Siirpriz: 152, korku: 68, asagilama:49, nétr: 169 olmak tizere 8 farkli
duyguyu barindirmaktadir [84].

Kaya ve ark. 2014 yilinda yayinladiklar1 ¢aligmalarinda Meral ve ark. tarafindan olusturulan Bogazigi
Universitesi Duygusal Konusma Veritabanin1 (BU-EE Duygulu Konusma Veritabani) [85] kullanmislardar.
Bu veritabani 11 amator aktoriin 11 duygusal olarak tanimsiz climleyi Stanislavski etkisi kullanarak 4 ayr1
duygu durumu (seving, olagan, kizginlik, iiziintli) ile canlandirdigi toplam 484 kayittan olugsmaktadir. Bu
veritabani lizerinde egitim, gegerleme ve test kiimeleri tanimlanmig, DVM ve Rassal Ormanlar ile referans
sonuclar elde edilmistir. Test kiimesinde en iyi sonug¢ %64,20 ile dogrusal ¢ekirdekli DVM ile elde
edilmistir [86].

Parlak ve ark. 2014 yilinda yayinladiklari ¢alismalarinda EmoSTAR ismini verdikleri bir veri setini
tanitmuglardir. Televizyon ve internetteki kaynaklardan derlenerek hazirlanmig bir veri setidir. Toplamda
393 olmak iizere kizgin, ndtr, mutlu ve iizgiin Tiirk¢e ve Ingilizce 6rneklerden olusmaktadir. Yayimladiklart
bu ¢alismadan Berlin Emo-DB veri seti ile gapraz testler gerceklestirmislerdir. Siniflandirma islemlerini
ise Naive Bayes ve DVM (Swrali Minimal Optimizasyon-SMO) algoritmalari kullanarak
gerceklestirmislerdir. Farkli 6zellik segme yontemlerini de kullanarak yaptiklari denemelerde DVM-SMO
smiflandirict ile en yiiksek %97,20 basari orani ile iyi bir sonug elde edilmistir [87].

Oflazoglu ve Yildirim 2015 yilinda sunduklar1 bir diger calismalarmda Tiirkce duygusal konusmalarin
siiflandirilmasinda ikili siniflandirma (binary classification) performanslarini hesaplamislardir. TurES
veri setinde yer alan 4 temel duygu sinifina (mutlu, kizgin, {izgiin, nétr) ait konugsma sinyalleri iizerinde
basarilart incelenmistir. Yapilan bu c¢alismada konusma sinyallerine ait akustik Ozniteliklerden
yararlanilmistir. Oznitelikler OpenSMILE yazilim ile elde edilmistir. Duygularmn siniflandirilmasinda ise
DVM, Bayes Agi ve WEKA’da yer alan J48 karar agact smiflandiricilart kullamilmstir. Ikili duygu
siiflarinin tahmininde basarim orani, DVM ve Bayes A8 ile kizgm-iizgiin, kizgm-ndtr duygulart i¢in
yaklasik %80 bir agirliksiz toplam dogruluk olarak hesaplanmustir. En diisiik basarim orani ise mutlu-notr
duygusu i¢in %64 olarak elde edilmistir [88].

Korkmaz ve Atasoy 2015 yilinda yayinladiklari calismalarinda DVM ve k-en yakin komsuluk siniflandirma
algoritmalari kullanarak ses sinyali {izerinde mutlu, kizgin, nétr ve {izgiin olmak tizere dort farkli duygu
icin tamima islemi gerceklestirmislerdir. Caligmalarinda EmoSTAR [50] veri setini kullanmislardir.
Konusma sinyallerinin duygusal igerigi i¢cin mel frekans kepstral katsayilar1 incelenmistir. MFKK’nin
istatistiksel degerleri ve MFKK nin enerji, sifir kepstral katsayisi, birinci tiirevi, ikinci tiirevi incelenmis ve
cikarilan 6zellikler sirasiyla DVM ve K-EK siniflandiricilart kullanilarak analiz edilmistir. Daha sonra,
MFKK iizerinde farkli ¢er¢eve uzunlugu ve kaydirma siiresinin sonuglart DVM ve K-EK algoritmalari i¢in
incelenmistir. En iyi sonuglar MFKK 'nin 12 boyutlu 6zellik vektorii igin elde edilmistir. Sonug olarak,
EmoSTAR veritabani igin %97,5 bir basari ortaya ¢ikmis ve duygu siniflandirmasinda DVM yonteminin
K-EK yonteminden daha iyi oldugunu gostermistir[20].

Zhalehpour ve ark. 2016 yilinda yaynlanan c¢alismalarinda BAUM-1 veri setinde calismislar ve
siniflandirma islemi i¢in DVM siniflandirict kullanmiglardir. BAUM-1 a veri seti i¢in 8 duygu ve zihinsel
durum siniflandirmasi sadece ses ile gergeklestirildiginde ortalama %63,53 tanima oranina, sadece video
ile gerceklestirildiginde ortalama %31,24 tanima oranina, hem ses hem de video ile gergeklestirildiginde
ortalama %65,84 tanima oranina ulasilmistir. 5 duygu ile yapilan calismalarda sadece ses duygusu
siniflandirmasi %71,71 oraninda olmustur. Kullanilan modelin dogruluk oran1 eNTERFACE veri setinde
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ise sadece ses igin %72,95 olarak hesaplanmistir. Bununla birlikte BAUM-1 s veri setinde elde edilen

dogruluk oranlarinin BAUM-1 a veri setinde elde edilen sonuglardan ¢ok daha diisiik oldugu goriilmiistiir
[89].

Bakir ve Yuzkat 2018 yilinda yayinladiklari ¢alismada, Tiirkge ses formlari ve 6zelliklerin dikkate alindigi
hibrit bir model kullanarak otomatik KDT sistemi gelistirmiglerdir. Calisma igin 25 erkek ve 25 kadindan
yaklasik 3000 farkli uzunluktaki kelime ve climle Tiirk¢e ses 6rnegi toplanmis ve 6zgiin bir Tiirkce veri
seti olusturulmustur. Ses 6rneklerinin 6zellikleri MFKK ve Mel Frequency Discrete Wavelet Coefficients
(MFDWC) kullanilarak elde edilmistir. Ayrica modelin ilk asamasinda bu ses 6rneklerinin spektral 6zellik
vektorleri DVM kullanilarak elde edilmistir. Elde edilen 6zellik vektorleri, GKM, YSA, Dinamik Zaman
Biikme-DZM (Dynamic Time Warping-DTW), GKM ve DVM hibrit modelleri ile egitilmistir. Hibrit
model, DVM ve GMM ile birlestirilerek uygulanmigtir. Sonuglar dikkate alindiginda hibrit model diger
konusma duygu tanima yontemlerine gore daha basarili sonuglar vermistir [90].

Canpolat ve ark. 2020 yilinda yayimlanan ¢aligmalarinda Tirkge dilinde “Tiirkge Ses-Duygu Veri Seti
(TurEV-DB)” olarak isimlendirdikleri veri setinin gelistirilmesini agiklamislardir. Veri setinde KZFD
spektrogram resimleri, secilmis Tiirk¢e kelimelerden olusan ses dosyalart ve openSMILE ile elde edilen
ozellikler de yer almaktadir. TurEV-DB veri seti 408 adeti sakin (notr), 487 adeti sinirli, 483 adeti iizgiin,
357 adeti mutlu olmak iizere dort farkli duygu durumu barindirmaktadir. Bu dort duygu tipinin (kizgin,
sakin, mutlu ve tlizgiin) ii¢ farkli frekans bandinda bir kelimelik seslendirmeleri yer almaktadir.
Calismalarinda bu ii¢ farkl frekans bandinda uyguladiklar1 ESA ve DVM yoéntemlerinin kullanildigi KDT
modelini de sunmuslardir. Model, TurEV kullamilarak egitilmis ve dogrulama c¢alismalar1 yapilmstir.
Sonuglar, modelin duygu tanimada kullanilabilir bir yapiya sahip olduguna isaret etmektedir [91].

Bir diger calismada Ozsénmez ve ark. Tiirkce TurES ve TurEV-DB veri setlerini kullanarak duygu
siniflandirma islemi gergeklestirmiglerdir. Veri setleri tizerinde 6zellik ¢ikarimi i¢cin MFKK, Goreceli
Spektra-(PLP-RASTA), DTK, Mel Spektrogram yontemlerini kullanmiglardir. Temel bilesenler analizi
yontemi ile 6zellik se¢imi yapilmis, siniflandirma ise derin 6grenme modelleri ile gergeklestirmiglerdir. En
iyl sonu¢ TurEV-DB veri seti iizerinde biitiin 6zellik tiplerinin kullanildigi; 100 néron, 1 ara katman,
Uyarlanabilir Moment (Adaptive Moment)-ADAM optimize edici ve 80 dongii parametresi ile olusturulan
%92,2 dogruluk oranina sahip modele aittir. TurES veri seti iizerinde de Sentetik Azinlik Asiri-Ornekleme
(SMOTE) ve Temel Bilesenler Analizi islemlerinin uygulandigi ve 250 noronlu, 2 ara katmanli Stokastik
Gradyan Inis (Stochastic Gradient Descent)-SGD optimize edici ve 80 dongiilii model olusturuldugunda
onceki ¢alismalardan daha yiiksek olarak %85,5 ortalama dogruluk orani elde edilmistir [92].

Yukarida agiklanan ¢alismalara ait kullanilan veri setleri, 6zellikler, siniflandiric1 yontemleri ve elde edilen
sonuglarin listesi Tablo 5’ te 6zet halinde sunulmustur

Tablo 5. Tiirkge veri setleri ile yapilan ¢calismalarin listesi

Makale Bash@ Kullanilan Veri | Ozellikler Siniflandirici Sonuclar
seti(leri)

Recognizing TurES, VAM openSmile DVM, Bayes Ag1 | DVM

emotion from tarafindan ¢ikarilan siiflandiricr ile

Turkish speech diistik seviyeli agirlikli ortalama

using acoustic
features (2013)
[83]

duyarlilik: %57,5
agirliksiz ortalama
duyarlilik: %43,3

tanimlayici
ozellikler: temel
frekans (F0), ses

yiiksekligi, Bayes Ag1
seslendirme olasiligi, siiflandiricr ile
0-14 MFKK, Mel agirlikli ortalama

frekans bantlarinin 0
ila 7 logaritmik giicii
(logMelFregBand), 8
DTK katsayisindan

duyarlilik: %51,8
agirliksiz ortalama
duyarlilik: %45,5
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(IspFreq) hesaplanan
0 ila 7 satir spektral
¢ift frekanslar1 ve ses
kalitesi (parlaklik-
shimmer ve jitter-
titreme)
A Turkish audio- | BAUM-1, MFKK ve algisal DVM BAUM-1 a veri
visual emotional | eNTERFACE dogrusal kestirime seti icin %71
database (2013) dayali goreli spektral dogruluk,
[54] katsayilari (RASTA- eNTERFACE veri
PLP). MFKK i¢in seti i¢in %73
12, RASTA-PLP
icin 13 katsay1
Protocol And BU/EE (Bogazici | openSmile DVM, Rassal DVM %64,20, RO
Baseline For Universitesi, tarafindan ¢ikarilan | Ormanlar (RO) %52,27 dogruluk
Experiments On | Elektrik diistik seviyeli
Bogazici Elektronik tanimlayici
University Miihendisligi) Ozellikler: (bazilari)
Turkish Duygulu temel frekans (FO0),
Emotional Konusma MFKK, enerji
Speech Corpus Veritabani
(2014) [86]
A cross-corpus EmoSTAR, openSmile ile elde (Weka ile 4 duygu icin
experiment in Berlin Emo-DB edilen uygulanan) Naive | (kizgin, mutlu,
speech emotion konfigiirasyonlardaki | Bayes (NB), notr, lizglin) en
recognition ozellik sayilar SMO ve Bagging | yiiksek basarim:
(2014) [87] -Emobase.conf (Bag) Berlin Emo-DB
dosyasi : 988 (26 veriseti i¢in
LLD + 26 delta)*19 emobase.conf
fonksiyon ozellikleri ile
-Emo_large.conf SMO
dosyast. 6669 (57 siniflandiricida
LLD + 57 delta+ 57 %92,33,
delta-delta)*39 EmOSTAR veriseti
fonksiyon icin
emo_large.conf
ozellikler ile SMO
siniflandiricida
%96,94
Binary TurES openSmile ile elde DVM, Bayes Ag, | Ikili duygu
classification edilen Karar Agaglari ciftlerinin
performances of Emo_large.conf siiflandirmasinda
emotion classes dosyast: 6669 kizgin-lizgiin i¢in
for Turkish Oznitelik. Bazi agirhiksiz
Emotional akustik ozellikler: dogruluk DVM ile

Speech (2015)
[88]

[0-12] mel frekansi
kepstrum katsayisi,
temel frekans (FO)
ve zarfl, seslilik
olasilig1, logaritmik

%76, Bayes Agi
ile %79, Karar
Agaci (J48) ile
%70
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enerji, sifir gegis
orani
Emotion EmoSTAR MFKK DVM, K-EK 12 boyutlu MFFK
recognition from vektorii icin DVM
speech signal ile %97,5, K-EK
using mel- i¢in %93,3
frequency dogruluk
cepstral
coefficients
(2015) [20]
BAUM-1: A BAUM-1, MFKK ve algisal DVM Sadece ses igin:
spontaneous eNTERFACE dogrusal kestirime eNTERFACE veri
audio-visual face dayali goreli spektral setinde 6 duygu
database of katsayilar: (RASTA- ile %72,95
affective and PLP). MFKK i¢in dogruluk, BAUM-
mental states 12, RASTA-PLP la veri setinde 5
(2016) [89] icin 13 katsay1 duygu ile %71,71
dogruluk
Speech emotion | 5 duygu (kizgin, | MFDWC, MFKK, DVM, GKM Dogrusal ¢ekirdek
classification and | korku, iizgiin, DOKK fonksiyonu ile
recognition with | mutlu, nétr) igin erkek kayitlar i¢in
different methods | yaklasik 3000 %76,78 kadin
for Turkish kayit barindiran kayitlar i¢in
language (2018) | 6zgiin bir veri %79,85. Polinom
[90] seti. cekirdek
fonksiyonu ile
erkek kayitlar igin
280,67, kadin
kayitlar i¢in
%81,37 dogruluk
Turkish Emotion | TurEV-DB openSmile ile elde ESA, DVM 0-8000 HZ
Voice Database edilen 6zellikler: frekans bandinda
(TureVv-DB) (bazilan) FO, Orn: Kizgin
(2020) [91] seslendirme olasilig1 duygusu igin, 0,84
ve ses yiiksekligi kesinlik, 0,76
duyarlilik, 0,80 F1
skor
Optimal TurEs, MFKK, PLP- YSA TurEV-DB veri
Classifier TurEV-DB RASTA, DTK, Mel- setinde %92,2
Selection in Spektrogram, dogruluk, TurES
Turkish Speech veri setinde %92,2
Emotion dogruluk
Detection (2021)
[92]

5. SONUCLAR VE TARTISMA (DISCUSSION AND CONCLUSIONS)

Bu c¢alisma derin O6grenme mimarileri kullanilarak gerceklestirilmis konusmadan duygu tanima
uygulamalarimi kapsayacak nitelikte hazirlanmistir. Derin 6grenme uygulamalarinin pek ¢ok arastirma
alanina dahil olmasiyla birlikte elde ettigi popilerlik KDT sistemlerine de yansimis ve bu literatiir
arastirmasi ¢aligmasinin motivasyon kaynagi olmustur. Bununla birlikte diger ¢alismalardan farkli olarak
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Tiirkge veri setleri ile yapilmis ¢aligmalar ayr1 bir boliim olarak incelenmistir. Farkli veri setleri tizerinden
denenmis yine farkli modellerden elde edilen sonuglar sunulmus ve bu yoniiyle KDT alaninda arastirmalar
ve uygulamalar gergeklestirecek arastirmacilara katki sunmast hedeflenmistir.

KDT ses isleme ile ilgili bir calisma alan1 olmakla birlikte insan konusmasinin islenmesinin yani sira duygu
ve duygunun ifadesinin ses iizerinden elde edilmesi amaci ile ortaya ¢ikan ek zorluklara sahiptir. Ciinkii
konusmada oldugu gibi duygularin ifadesinde de kiiltiire ve dile dayal: etkiler vardir. KDT uygulamalarinin
zorlu yonlerinden bir digeri ise gercek hayat uygulamalarina uyarlanmasidir. Bunun sebeplerinden birisi
ise veri setlerinde yer alan kayitlarin genellikle profesyonel veya amator aktorlerin gergeklestirdigi
performanslardan elde edilmesi ve dil ¢esitliligin az olmasidir. KDT sistemlerinin ger¢ek hayat
uygulamalarinda ve ger¢ek zamanli olarak yer almasi siirecine aktorliik yapilmadan, dogal ve giiriiltiilii
ortamlardan elde edilen ve dillere ait farkli sivelerin kayitlarindan olusan veri seti sayisinin artirilmasi katki
sunacaktir.

KDT uygulamalarinda &zellik ¢ikarma ve duygunun siniflandirilmasi asamalarinda kabul gérmiis bir
yontem olmamakla birlikte son yillarda derin 6grenme modelleri ile gerceklestirilen uygulamalarda bir artis
oldugu goriilmiistiir. Derin 6grenme modellerinin uygulandigi ¢alismalarda ham konusma dalga formunu
[49,74, 78], spektrogram [75,76,79,91] veya log-mel spektrogramlari [49,70] gibi farkli girdi tiirleri
kullanilmigtir. Tablo 6’da derin 6grenme modellerinin kullanildigt KDT uygulamalarinda elde edilen
sonuglarin test edildikleri veri seti bazinda gruplandirilmasi yer almaktadir. Burada ozellikle TSA
mimarilerinin ve ESA modellerinin sik uygulanan yontemler oldugu bununla birlikte dikkat mekanizmasina
dayali olarak gelistirilen modellerde de basari oranlarinin %80’lerin lizerine ¢iktig1 goriilmistiir [49,50,72].

Ayrica gelistirilen modeller farkli veri setlerinde test edildiginde duygunun siniflandirmasinda farkli
dogruluklar ortaya ¢ikmig ve bir veri setinde elde edilen yiliksek dogruluk oranima farkli bir veri setinde
ulasilamadigi goriilmiistiir. Ornegin [49]’da yapilan ¢alismada kullanilan model Berlin Emo-DB veri
setinde [EMOCAP veri setinden daha yiiksek dogruluk oram elde etmistir. Yine tespiti yapilabilecek bir
diger durum ise konugmaciya bagl ve konugmacidan bagimsiz yapilan deneylerde konugmaciya bagl
deneylerin performansinin daha iyi oldugudur. Bu durumda ESA, UKSB modellerinin bir arada
kullanilmasi daha iyi sonuglar elde edilmesini saglamistir.

Tablo 6. Calismalarin veri seti bazinda gruplandrilmasi

Veri seti Cahsma Il\(ﬂl;léi;lllan Sonuglar
[49] 2B ESA- Konusmaciya bagli deneylerde %89,16, konugsmacidan
UKSB bagimsiz deneylerde %52,14 dogruluk
Konusmaciya bagli deneylerde %74,96, konugsmacidan
[70] ADRNN bagimsiz deneylerde %69,32 dogruluk
[72] E?(é,BIY— %80,1 agirliksiz dogruluk orani
[73] 1B ESA %64,3 dogruluk
[74] EUKSB %75 dogruluk
IEMOCAP [75] 1Y-UKSB %72,25 dogruluk
[76] ESA %77,01 dogruluk
[77] UKSB - YOD | %61,20 agirhkli dogruluk, %54,99 agirliksiz dogruluk
[78] 1B GESA %73 duyarlilik
AHSN olarak isimlendirilen kisimda %65,61 , 40db
giiriiltiilii orneklerde 65,90 agirlikli ortalama recall orant,
[79] DOA AESN olarak isimlendirilen kisimda temiz konugma
orneklerinde %62,99, 40db guriiltilii 6rneklerde %62,81
agirlikli ortalama recall orani
Berlin Emo- [49] 2B ESA- Konusmaciya bagli deneylerde %95,33, konugsmacidan
DB UKSB bagimsiz deneylerde %95,89
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Konusmaciya bagli deneylerde %90,78, konugsmacidan
[70] ADRNN bagimsiz deneylerde %85,39 dogruluk
535 ornekli 7 duygu sinifi i¢in %86,1 520 6rnekli

[73] 1B ESA uygulamada %95,71 dogruluk

[75] IY-UKSB %85,52

[76] ESA %92,02 agirliksiz dogruluk orani

e %85,95 agirlikli dogruluk orani, %82,6 agirliksiz

[77] UKSB - YOD dogruluk orant

[78] 1B GESA %90 duyarlilik

[69] UKSB %68,8 dogruluk

[73] 1B ESA %71,61 dogruluk
RAVDESS [74] EUKSB %80 dogruluk

[75] 1Y-UKSB %77,02 dogruluk

[69] UKSB %70,35 dogruluk

Ozellik
RML [39] | Seeininde OK | 474,07 dogruluk
icin DVM

SAVEE [69] UKSB %72,13 dogruluk
CASIA %92,8 agirliksiz ortalama duyarlilik
eNTERFACE [71] UKSB %89,6 UAR
GEMEP %57,0 UAR
AFEW 5.0 %35,77 dogruluk
BAUM-1s [80] DVM %44,06 dogruluk

Bir diger yandan Tiirkge veri setlerinin kullanildig1 calismalar son zamanlarda artis gosterse de yaygin
kullanilan veri setleri ile kiyaslandiginda hala yeterli diizeyde olmadigi s6ylenebilir. Bu alanda yapilacak
calismalarin sayisinin artmasina Tiirk¢e veri setlerine erisim imkaninin Berlin Emo-DB, RAVDESS gibi
veri setleri kadar kolay olmas1 katki sunabilir. fleriye doniik olarak yapilacak ¢aligmalarda ise konusmaya
ait ozellikleri ve duygu siniflandirma i¢in kullanilan modelleri gesitlendirmek ve hibrit modeller iiretmek,
modelin basarimi i¢in Tiirkge veri setleri arasinda ¢apraz uygulamalar gergeklestirmek Tiirkce dili i¢in
KDT uygulamalarini giiclendirecektir.

Sonug olarak, KDT uzun yillardir aragtirmalar gergeklestirilen bir alan olmustur. Uygulamalar1 egitim,
giivenlik, saglik, pazarlama, [oT, sanal gerceklik gibi bircok alanda hayatimizda yer alabilecek ve
potansiyeli hala kesfetmeye agik giincel bir arastirma alan1 olmaya da devam etmektedir.
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