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Abstract

This work presents MFCC-based emotion recognition from speech. For this purpose, features of labeled
speech signals are extracted and the classifier is trained. Then, test data is classified using its features and
the classification performance is measured. In this work, MFCC (Mel-frequency Cepstrum Coefficients)
features are extracted for training and recognition. In addition to investigation of success rates for
different emotion classes, comparison of results to other results obtained with additional features are also
analyzed.

Keywords: emotion recognition from speech, performance analysis on emotion recognition, emotion
classification.

MFCC Ozniteliklerinin Konusmadan Duygu Tanima
Uzerindeki Performans Analizi

Ozet

Bu galisma, konusma isaretinin incelenerek kisinin duygu durumunun tanimlanmasi konusunu ele
almaktadir. Bu amag igin Oncelikle etiketlenmis olan konugma verilerinin 6znitelikleri ¢ikarilarak
smiflandiric1 egitimi yapilmakta; sonrasinda ise test verileri kullanilarak smiflandirma performansi
dlciilmektedir. Oznitelik olarak MFCC (Mel-frequency Cepstrum Coefficients) katsayilar1 alimis ve
farkli duygu smiflar1 i¢in tanima basar1 sonuglar1 irdelenip diger Ozniteliklerle yapilan ¢alismalarla
kiyaslanmas1 yapilmistir.

Anahtar kelimeler: konusmadan duygu tanima, duygu tanima performans analizi, duygu smiflandirma.

1. Giris

1.1. Genel Bakis

Is giicii ve zamanm ¢ok énemli duruma geldigi diinyada, isler olabildigince otomatik olarak yapilmak
istenmektedir. Bu yolla harcanan emek asgari diizeye indirgenmekte ve isler hizli ve verimli bir sekilde
yapilmaktadir. Ayni durum, iletisim i¢in de gegerli oldugu i¢in konugma tanima ve isleme tizerinde birgok
calisma yapilmustir.

Cagr1 merkezleri gibi konusma tabanli ¢aligilan yerlerde ses ve konusmaci durumuna gore otomatik
tanimlamalar yapilarak verim artirilmasi hedeflenmektedir. Son yillarda bu alanda yapilan ¢alismalarin
odak noktalarindan bir tanesi de konugmacinin duygu durumudur. Konugmacinin duygu durumunun
(mutlu, sinirli, tizgiin, sikilgan, vb.) tespit edilmesi, uygulama alanina gére ¢ok dnemli bir girdi olarak
kullanilabilmektedir.
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1.2. Kaynak Tarama

Konuyla ilgili Rao et al. [1] MFCC 6zniteliklerini kullanarak Gaussian Mixture Model smiflandiricisi ile
test verilerini dort ayr1 duygu sinifina ayristirmis ve farkl setler igin %68’den baslayarak %85’¢ varan
basari orani elde etmislerdir. Yine MFCC 06znitelik tabanli yapilan bir diger ¢alismada [2] ise bes duygu
smifl i¢in yapay sinir ag1 siniflandiricisi ile % 79 oraninda siniflandirma basarisina ulagilmustir.

MFCC haricinde bagka ozniteliklerle ¢aligan sistemler de gelistirilmisti. LPCC (Linear Prediction
Cepstral Coefficients) 6znitelikleriyle yapay sinir agi lizerinden modellenen yapi [3] 6rneklerden bir
tanesidir.

Ses isaretleri i¢in en sik kullanilan ozniteliklerden biri de tonlama ve stres (prosodic features)
ozellikleridir. Bu 6znitelikleri de isin igine katarak yapilan KNN siniflandirmalarinda Rong ve ekibi [4]
5 sinif i¢in, Zhang ve ekibi [5] ise 4 siif i¢in ise % 72 basar1 orani yakalamiglardir.

HMM (Hidden Markov Model) [6], KNN (K-Nearest Neighbor) [7] ve SVM (Support Vector Machine)
[81,[9] gibi algoritmalar kullanan bazi diger sistemlerde ise %56°dan %87’ye kadar tanima oranlar1 elde
edilmistir. Bu ¢aligmalarda LFPC, LPCC, MFCC, prozodi ve kalite 6znitelikleri kullanilmigtur.

Yapilan ¢aligmalarda karsilagilan zorluklar1 gidermek icin farkli yontemler gelistirilmistir. Asilmasi
gereken en yaygin problemlerden biri, farkli duygu siniflarinin benzer 6zniteliklere sahip olmasinin
sebep oldugu performans diisiikliigiidiir. Mutlu sinifina ait seslerle sinirli etiketli seslerin ortak olarak
yiiksek enerjiye sahip olmasi gibi durumlar basar1 oranini diisliren etkenler arasinda gosterilebilir.
Onerilen ¢oziimlerden biri smiflar1 gruplayip toplam kategori sayisini diisiirmektir. [10] Enerji odakli
diistinerek mutlu ve sinirli duygularini yiiksek, iizgiin ve sikilgan duygulari ise diisiik sinifinda toplamak
ornek bir uygulamadir.

1.3. Kapsam ve Avantajlar

Bu ¢aligmada; 6znitelik olarak MFCC, siniflandirict olarak kNN ve SVM, veritabani olarak ise diger
calismalarla kiyaslamayi kolaylastirmak agisindan yaygin olarak kullanilan Berlin Duygu Tabanl
Konusma Veritabani [11] kullanilmistir.

2. Boliimde uygulanan yontemler agiklanmakta, 3. Bolimde veri seti tanimlanmakta ve test sonuglari
verilmekte, 4. Boliimde ise sonuclarla ilgili ¢ikarimlar yapilmakta ve ¢alismanin 6zeti sunulmaktadir.
Bu ¢aligmanin sagladigi temel avantajlar benzer 6zniteliklere sahip duygu smiflar1 arasinda gruplamalar
yapilarak smiflandiricinin gelistirilmesi, farkli duygu siiflar1 i¢in tanima basar1 sonuglarinin irdelenip
diger oOzniteliklerle yapilan g¢alismalarla kiyaslanmasinin ortaya konmasi ve bu sayede MFCC
Ozniteliklerinin konusmadan duygu igeriginin tespitine olan katkisinin goz dniine ¢ikarilmasidir.

2. Yontem

Konugmadan duygu tanima i¢in dncelikle ses isaretleri iizerinde 6n isleme yapilarak iyilestirildikten
sonra Oznitelik ¢ikarimi yapilarak model egitimi yapilir. Daha sonra etiketlenmesi istenen veri egitilmis
model kapsaminda smiflandirilir.

2.1 Veri ve Onisleme

Bu ¢alisma kapsaminda Berlin Duygu Tabanli Konugma Veri tabani [ 11] kullanilmigtir. Bu sette 10 farkl
metinden olusan ve 10 aktdr (5 bay, 5 bayan) tarafindan okunan 535 konusma bulunmaktadir.
Konusmalar; mutlu, sinirli, iizgiin, korkmus, sikilmig, igrenmis ve normal duygularla okunmus
durumdadir.

Ses isaretlerinden 6znitelik ¢ikarimidan dnce sessizlikten arindirma islemi uygulanir. Bu iglem i¢in her
bir 6rnekleme penceresindeki igaretin seviyesi kontrol edilip esik degerinin altinda kalan boliimler
belirlenir ve bunlar siiflandirma maksadiyla kullanilmaz. isaretin ortalama degerden farkmin standart
sapma degerine boliimiiniin 0,3 ten diisiik oldugu pencereler atilarak sessiz boliimler arindirilmis olur.

2.2 Oznitelik Cikarim

Ciimle, kelime gibi uzun ses boliimlerinin genel 6zelliklerinden ¢ikarilan Oznitelikler prozodi
nitelikleridir. Temel frekans (pitch), enerji, ritim, bant genisligi gibi Ozellikler bazi prozodi
niteliklerindendir [1]. Arastirmalar, duygu tanima i¢in en énemli 6zellikler arasinda sesli kisimlarin
orani ve maksimum yogunluk oldugunu géstermistir [5].

Ses isaretleri i¢in yaygin olarak kullanilan sistem (spectrum) 6zniteliklerinin yaninda kaynak isaretinden
¢ikarilan kaynak (source) dznitelikleri de tanima sistemlerine girdi saglayan bir diger parametre setidir.
Ses rengi, bogumlanma, armonik/giiriiltii orani, stres gibi baz1 parametreler ise sesin kalite 6zniteliklerini
olusturur [5].
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MFCC 6znitelikleri, temel ses 6zelliklerini sentez vektorlerine gevirir ve spektral 6zellikler i¢inden en
sik kullanilanidir [4]. Bu katsayr seti, isaretin logaritmik gili¢ spektrumunun Fourier doniisimii
hesaplanarak elde edilir.
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Sekil 1. Mel-scale siizgeg bankasi. [12]

MFCC katsayilariin frekans doniigiimii hesaplanirken dikkat edilen noktalardan biri pencerelerin
genisliklerinin hassasiyet 6nemine gore secilmis olmasidir. En diisiik frekans araliklarinda dar pencere
genisligi secilirken yiiksek frekanslar i¢in pencereler genisletilmektedir. Bu ¢alismada 12 adet MFCC
katsayt seti ¢ikarilarak ilgili iglemler yapilmistir.

Sekil 2’de model egitiminde kullanilmak tizere ¢ikarilan MFCC katsayi setinin ilk vektorlerinin dagilimi
gosterilmistir. ‘F* korku, ‘A’ sinirli, ‘N’ normal, ‘S’ iizgiin, * B’ sikilmis, ‘D’ igrenme, ‘H’ ise mutlu
duygularini temsil etmektedir. Ayn1 simgeler sonug tablolar1 igin de gegerlidir.

Ozniteliklerin dagilimi incelendiginde genelde aym duygu smiflarina ait degerlerin benzer araliklarda
yer aldig1 goriilebilir. Smiflar birbirinden ne kadar uzakta yer alirsa ayrigtirmanin da o kadar kolay
olacagi sOylenebilir.
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Sekil 2. Ozniteliklerin goriiniimii.

2.3 Simiflandirma

Smiflandirict egitimi i¢in kullanilan Oznitelikler, belli algoritmalarla segilerek hem daha etkin
kullanilabilecek olanlar girdi olarak saglanmis olur hem de veri ilizerinde boyut azalimi yapilmis olur.
Bu amag i¢in kullanilan yontemlerden biri Chi-square, kazang orani, bilgi kazanimi, tutarhilik gibi
stizgeclerden birini kullanarak yapilan filtreleme islemidir [5]. PCA (Principal Component Analysis),
MDS (Multi-Dimensional Scaling), ISOMap gibi algoritmalar ise en yaygin kullanilan boyut azaltici
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yontemlerdendir [4]. Bu c¢aligma kapsaminda sadece MFCC oznitelikleriyle calisildigt igin bu set
iizerinde bir boyut azaltma uygulamasi gerceklestirilmemistir.

Cikarilan Oznitelikler her bir test verisini egitim seti icerisindeki en yakin komsularmin ¢ogunluk
oylamasina gore etiketleyen KNN [13] ve egitim seti iizerinde yapilan optimizasyon ¢aligmalarina gore
cikarilan destek vektorleriyle karar olusturan SVM [14] siniflandiricilart ile etiketlenerek her biri i¢in
elde edilen sonuglar irdelenmistir.

3. Sonuclar

3.1 Optimizasyon islemleri

Uygulanan sessizlikten arindirma isleminin etkilerini gérmek icin diger parametreler sabit tutularak hem
sessiz boliimleri atilmig ses igaretleriyle hem de orijinal isaretlerle sonuglar g¢ikarimistir. Orijinal
isaretlerle %43 basar1 oran1 yakalanirken sessiz pencerelerin atildig1 isaretlerle bu oran %53°e ¢ikmustir.
Bu nedenle, ¢alismanin devaminda konugma isaretlerine sessiz pencerelerin dikkate alinmasini
engelleyen 6n isleme adimi1 uygulanarak sonuglar elde edilmis ve raporlanmustir.

KNN algoritmasinda test verisinin en yakinindaki egitim seti 6rneklerinin etiketlerine bakildig: i¢in;
kontrol edilen en yakin komsu sayisi, performans iizerinde dogrudan etkilidir. Sekil-3’te se¢ilen komsu
sayisinin performans tizerindeki etkisi verilmektedir. En yakin komsu sayisinin 1’den 10°a kadar arttik¢a
performanst artirdigi, 10’dan sonra ise etkisinin nispeten istikrarli hale geldigi Sekil-3’te
gdzlemlenebilir. Bu nedenle, ¢caligsmanin devaminda k sayis1 10 olarak secilmistir.

Komsu Sayisina Gare Sinflandirma Bagansinin Degisimi
0.58 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T

Basgan Crani
=
(8]
T

048
046
0.44

I N N NN R N
112 13 14 15 16 17 18 19 20

gapl 0 v
01 2 3 4 5 6 7 8 9 101

K
Sekil 3. Kontrol edilen komsu sayisinin etkisi.

3.2 Dogruluk Tablolar:
Optimize edilen degiskenlerle elde edilen dogruluk tablosu Tablo 1’de gosterilmistir.

Tablo 1. 7 duygu sinifi igin dogruluk tablosu

F A N S B D |H
F 32 |9 13 |6 6 1 1
A |5 113 |1 0 0 1 2
N |5 1 58 |3 7 2 1
S 1 1 19 40 |3 0 0
B |5 2 41 |11 |17 |1 0
D |15 |9 14 | 4 4 8 2
H [12 | 22 6 2 10

Veri seti siirli oldugu igin test islemi icin Jackknife metodu uygulanmustir. Jackknife, yeniden
ornekleme metotlar: igerisinde ilk denenen yontemlerden biridir. [15] Belirli sayida 6rnek igeren setin
bir bolimii ayrilarak geriye kalan 6rnekler gozlem verileri olarak tutulur ve boylece Jackknife islemi
tamamlanir. %5 Jacknife uygulamasinda her bir dongiide veri setinin farkl bir %5’lik kismu test i¢in
ayrilarak kalan kismi egitim i¢in kullanilir. Boylelikle 20 dongii sonucunda biitiin set kapsanmis olarak
islem tamamlanir ve basar1 sonucu her bir dongilide elde edilen tanima oranlarinin ortalamasi almarak
hesaplanir.
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Farkli duygu setleriyle olusturulan alt kiimeler icin KNN ve SVM siniflandiricilar: ile elde edilen
sonuglar Tablo 2°de gosterilmistir.

Tablo 2. Sonug tablosu

Smiflandiricr | Duygu Seti Basarn

KNN A 'S H N 79 %
A S H F 3%
Y(AH), N, K(S,B) 77 %
AS HFN 66 %
A, S,HD,B,F 59 %
A,S,HN,D B F 53 %

SVM A 'S, HD,B,F 57 %
A SSHN,DB,F 51 %

3.3 Sonuglarin Analizi
Kaynak tarama boliimiinde anlatilan ¢aligmalarin 6zetlenmis hali Tablo 3’de sunulmustur. Elde edilen
sonuglar ve gegmis calismalar incelendiginde bazi ¢ikarimlar yapilabilir.

Tablo 3. Referans Caligmalar

Ref. | Set Boyut Azaltma Smiflama | Duygu# | %
[1]1 |MFCC - GMM 4 68
[2] BPNN 5 79
[3] |LPCC - ANN 5 46
[4] MFCC DFT, Prozodi ERFTrees KNN 5 72
[5] Kalite, Prozodi Relief KNN 4 72
[10] Dogrusal Regresyon NN 3 59
[6] LPCC Vektor Basamaklama | HMM 6 56
MFCC 59

[8] MFCC, Kalite, Prozodi - 1NN 7 63
SVM SFFS 75

[9] - SVM 79

Oncelikle sadece MFCC katsayi seti ile yapilan bu calismada daha fazla duygu sinif1 i¢in dahi LPCC
[3],[6] ile elde edilen basar1 oraninin geg¢ilmis oldugu goriilebilir.

Sadece MFCC vektorlerini ele alan diger ¢alismalarla kiyaslandiginda, yapilan ¢alismanimn secilen alt
kiimeye gore %68 ile %85 arasinda sonuglar veren sisteme [1] gore sonuglarin daha dar bir aralikta
degiskenlik gostermesi de géz oniinde bulundurularak daha kararli oldugu sdylenebilir. Yapay sinir ag1
(BPNN) [2] kullanilan ¢aligmada nispeten daha az sayida okuyucuya bagli (6 aktorle) gergeklestirilen
sistemde ise daha yiliksek bir oran elde edilmistir.

Dar kapsamli ayristirmalar i¢in (4 sinif) [5] de, MFCC vektorlerinin prozodi ve kalite vektorlerine gore
daha basarili calistig1 soylenebilir. Ayn1 sekilde smniflarin gruplanarak [10] ayristrma kategorilerinin
diistiriildigli durumlarda kalite ve prozodi 6znitelikleri %59 basari sonucu verirken MFCC 6znitelikleri
icin %77 oraninda basarili tanimlama sonucu elde edilmistir.

Ayni alt kiimede yapilan siniflandirmalarda HMM [6] ve KNN smiflandiricilarmin % 59, SVM
smiflandiricisinin ise % 57 sonucunu verdigine dayanarak siniflandiricinin kullanilan 6znitelik seti kadar
basarili tanima orani iizerinde etkili olmadig1 ¢ikarimi yapilabilir.

MFCC katsayt setinin LPCC, prozodi ve kalite vektorlerine gore daha basarili sonuglar verdiginin
tespitine ek olarak en yiiksek oranda tanimlama basarisinin, MFCC 6zniteliklerinin diger 6zniteliklerle
beraber kullanildig1 ¢caligmalarda elde edilmis oldugu goriilebilir. Bes sinif [4] i¢in performans ¢ok az
iyilesmis olsa da; tam set lizerinde fark daha net goriilebilir. 7 duygu lizerinden yapilan simiflandirmalarda
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([8], [9]) bu Ozniteliklerin beraberce kullanilmalarinin basart oranmmi %79°a kadar c¢ikarildigi
goriilmektedir.

Yani aslinda prozodi ve kalite 6znitelikleri tek basina ¢ok yiiksek performans gostermemelerine ragmen
MFCC tabanli ¢alisan tanima sistemlerine eklendiklerinde basari oranini artiran etkenler olarak
degerlendirilebilirler.

4. Degerlendirme

Bu ¢alismada 6zetle yalnizca MFCC 6znitelikleri kullanilmis, LPCC, prozodi ve kalite 6zniteliklerini
kullanan diger ¢aligmalarla kiyaslandiginda daha basarili sonuglar elde etmistir. Yapilan 6nisleme ve “k”
parametre optimizasyonu ile sonuglar iyilestirilmis ve toplam set i¢in % 53 oraninda smiflama basarisi
elde edilmistir. Yapilan iyilestirmelerle % 43’ten, % 53’¢ ¢ikan sonu¢ %10 civarinda performans
artirmini gostermektedir. Siflandiricinim etkisinin gézlemlenmesi igin ayni kosullarla KNN ve SVM
smiflandiricilarinin performanslar1 kiyaslanmis ve segilen smiflama metodunun performans iizerinde alt
kiime ve 6znitelik kadar etkili olmadigi gorilmiistiir.
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