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OZET

Bu c¢calismada cesitli  enstriimanlara ait  sesler
kullamilarak bir olasiliksal sinir agi yardimiyla
simiflandirilmast  iizerinde  durulmustur.  Oznitelik
olarak  farkli  derecelerden  dogrusal  ongorii
katsayilart kullamilmistir. Yapilan uygulama sonunda,
elde edilen en iyi sonucun kabul edilebilir diizeyde
oldugu gosterilmistir.

1. GIRIS

Miizikal seslerin icerik analizi yapisal kodlama, ses
veri tabani sorgulama sistemleri, otomatik notaya
doniistiirme, miizik egitimi gibi ¢ok cesitli ve genis
bir uygulama alanma sahiptir. Bu tiir uygulamalarin
onemli alt gdrevlerinden biri otomatik enstriiman
tanima iglemidir.

Ses sinyallerinin bilgisayarlar yardimiyla taninmasi
calismalarinda  iki  temel islem  basamagi
tammlanmistir.  {lk  basamak tanima isleminde
kullanilacak 6zniteliklerin kestirimi, ikinci basamak
ise bu Oznitelikleri kullanarak tanima islemini
gerceklestirecek bir yapinin tasarimmudir. Literatiirde
bir c¢ok oOznitelik grubu tanimlanmistir. Taniyici
yapilar olarak genellikle Gizli Markov Modeller
(Hidden Markov Model - HMM), Gauscul Karisim
Modelleri (Gaussian Mixture Model - GMM) ve
Yapay Sinir Aglar1 kullanilmaktadir.

Tanima islemi bir adimda gerceklenebildigi gibi,
birden fazla adimda da gergeklestirilebilir. Bu
calismada, hiyerarsik bir yapiyla gerceklestirilen bir
enstriman tanima isleminin ilk adimi olan
enstrimanin hangi aileye ait oldugunu tespit etme
problemi {iizerinde durulmustur. Enstriimanlar yayl
telliler, pizzicato telliler, ¢ift kamislilar, fliitler, piring
nefesliler, klarnetler ve saksofonlar olmak tizere 7
aileye ayrilmistir. Oznitelik grubu olarak, literatiirde
yeterli basarimi saglayabildigi goriilen ve buna
karsilik oldukg¢a hizli bir sekilde hesaplanabilen
Dogrusal Ongoérii Katsayilar1 (LPC) kullanilmuistir.
Taniyic1 olarak ise Olasiliksal Sinir Aglari (PNN)
kullanilmistir.

2. ONCEKIi CALISMALAR

Enstriiman seslerinin taninmasi yalnizca otomatik
sistemler i¢in degil, insanlar i¢in de zor bir gérevdir.
Genel olarak, enstriiman sayisinin  arttirilmasi
basarimi hizla diisiirmektedir. Brown ve digerleri [1]
15 miizisyenden olusan bir grup dinleyici ile yaptig1
¢alismanin sonucunda 4 enstriimanin (obua, klarnet,
saksofon ve fliit) ortalama %85 basarim ile dogru
smiflandirildigint  bulmustur. Brown’un bir bagka
caligmasinda [2] 2 enstriiman (obua ve saksofon)
kullanilmis ve %89 basarim elde edilmistir. Bu
alandaki en genis arastirma Martin [3] tarafindan
yapilmistir. Bu calismada 27 enstriiman kullanilmig
ve %46 basarima erisilmistir. Martin dinleyici olarak
14 miizisyen kullanmistir. Bazi enstriimanlar farkli
calma tekniklerinde c¢alinmig, ve bunlar da farkli
enstrimanlar gibi degerlendirilmistir. Bu ¢alismada
tek tek enstriimanlarin dogru taninma yiizdesi %46
olarak bulunurken, enstriimanlarin ait olduklar: aileler
%92 basarimla dogru tespit edilmistir. Campbell ve
Heller [4] 6 farkli enstriimanla yaptig1 bir deneyde
%72 basarima elde edilirken, Berger’in [5] eski
sayilabilecek bir caligmasinda 10 enstriiman igin %59
basarim rapor edilmistir.

Otomatik tanima sistemleri i¢inde en fazla sayida
enstrimanla  yapilan  ¢alismalar  Fujinaga ve
MacMillan [6] ile Fraser ve Fujinaga’ya [7] aittir.
Fujinaga ve MacMillan 23 enstriimanla yaptiklari
calismada %68 dogru smniflama oranina ulagmustir.
Fraser ve Fujinaga ise 23 enstriimanla %64 basarim
elde etmistirr Bu iki ¢alismada Oznitelikler
spektrumdan hesaplanmig ve en iyi sonucu veren
Oznitelikler bir genetik algoritma ile bulunmustur.
Martin [8] 14 enstriimanla yaptigi ¢alismada %72
basarim ile insan siniflandiricilardan daha yiiksek bir
basarim elde etmistir. Bu calismada 6nce enstriiman
ailelerini bulan hiyerarsik bir siniflandirici ve daha
sonra enstriimani tespit eden bir k-NN kullanilmustir.
Bu calismada enstriiman aileleri %93 oranda dogru
simiflandirilmistir. Benzer bir ¢alismada, Eronen [9]

30 enstrimant  %80.6 basarimla  siniflarken,
enstriiman ailelerini %94,7 basarimla
smiflayabilmistir.



3. DOGRUSAL ONGORU

Dogrusal ongorii (LP) analizi ses spektrumunu elde
etmenin bir bagka yoludur. Burada spektrum, spektral
tepeler lizerine yogunlasan bir tiim-kutup fonksiyon
ile modellenir. LP genellikle konusma isaretinin
analizinde kullanigh bir yontem olsa da, miizikal
seslerin taninmasinda da kullanilabilir [9]. LP analizi
enstriiman tanimada ilk olarak Schmid [10] tarafindan
kullanilmustir.

fleri yonli dogrusal ongériide amag, isaretin bir
sonraki 6rnegi (n)’i, p adet gegmis drnegin dogrusal
kombinasyonu ile elde etmektir:

y(n) = ékw(n—i) (1

Burada a; ile gosterilen katsayilar ongorii ya da
dogrusal ongodrii katsayilart olarak adlandirilir. (1)
denklemi, transfer fonksiyonu asagidaki gibi olan bir
tim-kutup siizge¢ tanimlar:
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H(z)= e (2)
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Dogrusal ongoriide amag¢ ortalama karesel Ongorii
hatasi e’yi en az yapan a katsayilarini bulmaktir:
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Burada E{.}, beklendik deger operatoriidiir. (3)
esitlifini minimize etmek icin ¢esitli algoritmalar
kullanilmaktadir. Bu ¢alismada Levinson-Durbin
algoritmast kullanilmistir. Bu algoritma ¢ok bilinen
bir yontem oldugundan burada yer verilmemistir;
ancak detaylarma [11] ve [12]’den ulasilabilir.
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4. OLASILIKSAL SINiR AGI

Olasiliksal Sinir Ag1 (Probabilistic Neural Network -
PNN) Bayes-Parzen kestiriciler olarak da bilinir. K1
ve K2 siiflarindan birine ait, m-boyutlu bir x vektorii
olsun. K1 ve K2 smiflarina ait olasilik yogunluk
fonksiyonlar1 Fi(x) ve F,(x) olsun. Bayes Teoremi’ne
gore x vektord,

Fi ()
F)(x)

s Lib 4)
L,P

esitsizligi dogru ise K1, esitsizligin tersi dogru ise K2
sinifina aittir. Burada P; ve P,, K1 ve K2 smiflarinin
goriilme olasiligidir. L;, x vektoriiniin K1 sinifina ait
iken K2 olarak yanlig siniflama orani;; L, ise x
vektoriiniin K2 sinifina ait iken K1 olarak yanlis
simiflama oranidir ve maliyet fonksiyonu olarak
adlandirilir. Buradan goriilecegi gibi, F (x), F2(x), L,

ve L,’nin bilinmesi durumunda x vektoriiniin en
yiiksek olasilikla hangi smifa ait oldugu tespit
edilebilir [13]. Uygulamada genellikle maliyet
fonksiyonlart esit alindigindan, smiflara ait olasilik
yogunluk fonksiyonlarmin hesaplanmasi yeterlidir.

Smiflara  ait yogunluk  fonksiyonlar1  Parzen
pencereleri [14] kullanilarak asagidaki sekilde
bulunur:
1 " x—x)T(x—x;)
Fix) = _(-x i (5)
) Q)" c"n par) exp{ 202 }

Burada n egitim verisi sayisi, m girig uzaymin boyutu,
i Oriintli numarasi ve ise ayarlanabilir bir yumusatma
terimidir.

5. UYGULAMA

Uygulamada kullanilan ses oOrnekleri McGill
University Master CD Samples veri setinden
almmugtir.  Ses Ornekleri 44100 Hz ornekleme

frekansinda ve 16 bit ¢oziiniirlikkle kaydedilmistir. LP
katsayilar1 tiim nota boyunca 20 ms uzunluklu
gergeveler icin hesaplanmistir. Cergeveler arasinda
ortisme yoktur. Her gerceve icin LP katsayilari
hesaplanmig, tiim c¢ergeveler icin hesaplanan
katsayilarin ortalamalar1 alinarak her bir nota bu
ortalama degerler ile temsil edilmistir. Her bir nota
icin 5, 10, 15 ve 20. dereceden LP katsayilar1 ayr1 ayri
hesaplanmis ve 4 farkli veri kiimesi olusturulmustur.
Olusturulan  veri  kiimeleri ~ PNN aglarla
smiflandirilarak  LP  katsayilarinin = uzunlugunun
basarima etkisi arastirilmistir.

Hazirlanan veri tabaninda 32 enstriimana ait toplam
974 adet veri vardir. Bu verilerin yaklasik %30’u (290
adet) test icin ayrilmus, kalan veri egitme igin
kullanmilmistir. Yapay sinir ag1 once egitme verisi ile
egitilmis, daha sonra test verisi ile test edilmistir.
Olasiliksal aglarda egitme isleminde disaridan
belirlenebilen tek parametre olan bant genisliklerinin
en uygun degerleri deneme yanilma yoluyla
bulunmustur. Belirlenen bant genislikleri kullanilarak
yapilan egitme ve test sonuglart Tablo 1°de yer
almaktadir.

Tablo-1. Farkli LPC dereceleri i¢in dogru
smiflandirma ytizdeleri
LPC5 LPC10 | LPC15 | LPC20
Egitme | %100 %999 | %99,7 | %99.,9
Test %51,6 | %54,3 %61,6 | %58,1
Toplam | %84,6 %86,2 %387,6 %87
6. SONUC

Yapilan uygulamalar sonunda en yiiksek basarim
%87,6 ile 15. dereceden LP katsayilar1 ile elde
edilmistir. Onceki calismalar ile karsilastirildiginda bu



basarimm bir miktar diisik oldugu goriilmektedir.
Ancak bu tiir uygulamalarda kullanilan enstriiman
sayisinin artmastyla birlikte basarim da diismektedir.
Bu calismada kullanilan enstriiman sayis1 ge¢misteki
caligmalardan daha fazladir. Ayrica, kullanilan
Oznitelikler de basarima dogrudan etki etmektedir.
Farkli Oznitelik gruplari kullanildigi durumda daha
ylksek basarimlar elde etmek olasidir, ancak
enstriiman tanimada kullanilan diger 6znitelikler
hesaplama acisindan karmasiktirlar. Elde edilen
sonuglara gore, islemsel yiikiin O6nemli oldugu
durumlarda basarimdan bir miktar feragat edilerek
hesaplanmasi daha kolay olan LPC katsayilarinin
kullanilabilecegi goriilmiistiir.
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