Calgi Seslerinin LS Frekanslar1 Kullanilarak Taninmasi
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Ozetge

Bu c¢aligmada, farkli galgilarin (fliit, obua, keman, ¢ello)
seslerinin taninmas1 amagli bir uygulama yapilmstir.
Tanimada 6zellik olarak LS (Line Spectral: Cizgi Tayf)
frekanslar1 kullanilmaktadir. Iki adet nefesli (fliit ve obua) ve
iki adet yayl (keman, cello) galgiya ait tek sesli (tonlu) ses
ornekleri, K-NN (K Nearest Neighbor: En Yakin K Komsu)
yontemine gore simiflandirilmistir.  Sonugta %97,52 basari
ile calgt tanima; %98,40 basar1 ile calgi ailesi tanima
gerceklesmistir.

1. Giris

Miizik igerik analizi; miizigin, bilgisayar ortaminda otomatik
olarak notaya dokiilmesine ve kataloglandirilmasina olanak
saglar. Bu tip uygulamalara 6zellikle, miizik egitiminde ve
son yillarda sayilar1 gittikge artan ¢evrimigi miizik
magazalarinda ihtiya¢ duyulmaktadir. Calgilarin otomatik
olarak tanmmmasi, miizik igerik analizinin en &nemli
bilesenlerinden birisidir.

Bu alanda yapilan giincel galismalar bulunmaktadir. Brown
yaptig1 calismada, iki g¢alginin (obua ve saksofon) ayirt
edilmesinde cepstral katsayilar1 ve Oriintii tanima
tekniklerini  kullanmis, %84,1 basarim elde etmistir.
Siniflandirma igin GMM (Gaussian Mixture Models)
yonteminden yararlanmugtir [1].

Marques ve Moreno, yaptiklar1 ¢alismada, 8 farkli calgi
(klarnet, fliit, klavsen, gayda, org, piyano, trombon, keman)
icin dogrusal ongorii (LPCC), cepstral ve Mel frekansi
cepstral katsayilar1 kullanarak, GMM ve Support Vector
Machines (SVM) siniflandiricilart ile %70 bagarim elde
etmigtir [2].

Kitahara, Goto ve Okuno, FO temel frekans parametresini
dikkate alarak yaptiklar1 ¢alismada, 19 ¢algt igin, %79,73
calgi tanima; %90,65 calg: ailesi tanima basarimi elde
etmislerdir [3].

Krishna ve Sreenivas, c¢alismalarinda O6zellik olarak LS
frekanslarini; siniflandirici olarak da GMM ve K-NN (K
Nearest Neighbor: En Yakin K Komsu) yo6ntemlerini
kullanmig, 14 c¢algt i¢in yaklasik %90 basarim elde
etmislerdir. Aile tanima bagarimi ise yaklasik %95’tir [4].

Bolat ve Kiiciik, yayli c¢algi seslerini tamimada LPC
katsayilar1 ve olasiliksal sinir ag1 kullanarak %76,47 basarim
elde etmislerdir [5].

Ozbek ve Savaci, yeni cahigmalarinda, dalgacik (wavelet)
analizi ile elde edilen altbant katsayilarint 6zellik olarak
kullanip, genellestirilmis Gauss yogunluk modellemesi
yontemiyle ¢algt siniflandirmasi yapmuslardir [6].

Bu ¢alismada, 6zellik olarak LS frekanslari, simiflandirma
icin de K-NN algoritmas: kullanilmaktadir. Makalenin 2. ve
3. bolimlerinde LS frekanslart ve K-NN smiflandirmasi
hakkinda temel bilgiler verilmistir. 4. boliimde, uygulama
asamasindan bahsedilmis, 5.boliimde de ulasilan sonuglar
sunulmustur.

2. LS Frekanslar

Ses sinyallerinin frekans karakteristikleri, insanlarin bu
sesleri  algilamas1  ve ayirt edebilmesinin  temelini
olusturmaktadir. Konusma sikistirma uygulamarinda da
kullanilan LS frekanslari; sinyallerinin ¢esitli frekans
ozelliklerini  Ozetleyebildigi  i¢in, tm1  modelleme
¢aligmalarinda da kullanilabilmektedir.

LS frekanslari, dogrusal 6ngérii  kodlama (LPC)
katsayilarindan elde edilen ve LPC katsayilarinin bir
gosterim sekli olan LS ¢iftlerinin (LSP) agisal frekanslarina
karsilik gelir. Bu béliimde, LPC katsayilarinin ¢ikartilmast

ve bu katsayilarin LS ¢iftleri ve LS frekanslariyla olan iliskisi
anlatilmustir.

2.1. Dogrusal Ongérii Kodlama (LPC)

LPC, farkli konusma isleme uygulamalarinda, konusmanin
zarf ve kisa vadeli gii¢c spektrumunun gdsteriminde kullanilir.
Kesikli bir sinyalin giincel degerlerinin, sinyalin ge¢mis

degerlerinin dogrusal bir fonksiyonu olarak ifade edilmesine,
dogrusal 6ngorii denir. Su sekilde ifade edilir:
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(1) esitliginden Levinson-Durbin algoritmasi kullanilarak
hesaplanan a; katsayilari ile ;
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analiz siizgeci tanimlanir. //4(z) ise sentez siizgeci olarak
adlandirilir.



2.2. LS Ciftleri (LSP)

LPC katsayilarint dogrudan kullanmak, sistemleri hatalara
karst duyarli hale getirmektedir. Katsayilardaki ufak
degisimler sentez filtresinin tim frekans cevabini
degistirebilmekte, hatta sentez filtresini kararsiz hale
getirebilmektedir. Bu  duyarliligin  iistesinden  gelmek
amactyla ¢esitli LPC katsay1 gdsterimleri gelistirilmistir. Bu
gosterimlerden en ¢ok bilineni, Itakura [7] tarafindan
gelistirilen LS ciftleri gosterimidir. Burada, analiz siizgeci:

A(z),

P(z)= A(z)+z MV A(z™")
0(z) = A(z) -z a(z™)

3)

polinomlarinin olusturulmasinda kullanilir. Bu polinomlar
simetriktir ve kokleri birim ¢emberin tiizerinde P(z)’in
kokiiyle baslamak iizere sirali olarak yer alir. Boylece, bu
polinomlar kdklerinin agisal konumuyla tanimlanabilir. Birim
cemberin Uist kisminda yer alan LS giftlerinin agisal
konumlari, onlarin LS frekanslarimi verir. LS frekanslariin
hesaplanmasinda Cebisev polinomlari kullanilabilir [8].

3. Smiflandirma

K-NN; veri madenciligi (data mining), driintii tanima (pattern
recognition) ve imge isleme (image processing) gibi pek ¢ok
alanda kullanilan denetimli 6grenme (supervised learning)
tekniklerinden biridir.

Sorgulanan 6rnegin smifini, drnege en yakin K adet egitim
ormeginin siniflarina gore belirler. Mesafe Olgiisii icin
genellikle Euclidean uzakligi kullanilir. K adet egitim drnegi
icinde en ¢ok elemana sahip olan sinif, sorgulanan 6rnegin de
sinifi kabul edilir.

4. Uygulama

4.1. Calg1 Veritabam

Calisma siiresince, the University of Iowa'nmin miizik
enstrimanlar1  6rnekleri (MIS) [9] kullanilmistir. Yayh
ailesinden ¢ello ve keman, nefesli ailesinden fliit ve obua
olmak iizere, toplam 4 adet calg1 incelenmistir. Oncelikle,
veritabaninda yer alan bu calgilara ait ses 6rnekleri tek sesli
(tonlu) toplam 849 adet dosyaya ayrilmistir. Keman ve ¢ello
icin sadece yayla c¢alinan notalar incelenmis, pizzicato
(parmakla ¢ekilen) olanlar kullanilmamistir. Veritabaninda
yer alan biitiin ¢alma siddetlerindeki (pianissimo, mezzo-
forte, fortissimo) ses drnekleri calismaya dahil edilmistir. Bu
dosyalar, atak ve soniim kisimlari atilarak, 1'er saniyelik
ornekler haline getirilmistir. Tablo 1'de galgilara gore drnek
dagilimu goriilebilir.

Tablo 1 — Enstriimanlara gére 6rnek sayilari

Yayh Nefesli
Cello 351 |Fliit 113
Keman 281 |Obua 104
Toplam | 632 |Toplam | 217

Her ¢algi i¢in, 6rneklerin 3'te 2'si egitim, 3'te 1' ise test i¢in
kullanilmistir. 3 farkli egitim ve test kiimesi olusturulmus,
genel basarim bu 3 kiimenin basarimlarinin ortalamasinin
alinmasiyla elde edilmistir.

4.2. Egitim Evresi

Egitim evresinde, ses Orneklerinden LSF vektorleri
cikartilmakta ve bu veriler, test evresinde kullanilmak tizere
kaydedilmektedir.

LSF vektorleri ¢ikartilirken 23 ms'lik Hamming pencereleri
kullanilmaktadir. Pencereler arasinda 6 ms ortiisme vardir. K-
NN algoritmasinin siniflandirma i¢in tiim egitim verisine
ihtiya¢ duymasi, egitim verisini azaltma zorunlulugunu
beraberinde getirmektedir. Bu amacla; her oOmek igin,
¢ikartilmis tim LSF vektorlerinin ortalamasi alinir. Sonugta,
her ses Orneginden bir adet ortalama LSF vektorii elde
edilmektedir.

4.3. Test Evresi

Test evresinde, test i¢in ayrilmis ses Orneklerinden ortalama
LSF vektorleri ¢ikartilmakta ve bu veri K-NN yontemiyle,
egitim  evresinde  olusturulan  veriler  kullanilarak
siiflandirilmaktadir. LSF vektorleri ¢ikartilirken, egitim
evresinde oldugu gibi 23 ms'lik ve 6 ms Ortiismeli Hamming
pencereleri kullanilmaktadir. Simiflandirmalar yapilirken K-
NN’in derecesi 1 alinmustir.

Egitim ve test asamalarinda diger pencere uzunluklarinin ve
ortlisme miktarinin  sonuglara etkisi arastirllmis ve bu
parametrelerdeki  degisikliklerin basarima belirgin  bir
etkisinin olmadig1 gorilmiistiir.

5. Sonuclar ve Tartisma

LSF mertebesinin farkli degerleri i¢in tanima basariminin
degisimine bakilmig, Sekil 1 ve Sekil 2’de gosterilen
sonuclar elde edilmistir. Buna gore en yiiksek ortalama
basarim (%97,52) LSF mertebesinin 15 oldugu durumda elde
edilmistir. Sonuglar Tablo 2’de listelenmistir.
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Sekil 2 LSF mertebesine gore ¢algl tanima basarima.

Tablo 2 Calg1 tanima test sonuglari (%)

Kiime-1 | Keman Cello Fliit Obua
Keman 91,40 2,10 5,40 1,10
Cello 100

Fliit 100

Obua 3,00% 97,00
Kiime-2 | Keman Cello Fliit Obua
Keman 90,50 7,40 2,10

Cello 100

Fliit 2,60 97,40

Obua 100,00
Kiime-3 | Keman Cello Fliit Obua
Keman 96,80 1,10 2,10

Cello 100

Fliit 100

Obua 2,90 97,10
Ort. Keman Cello Fliit Obua
Keman 92,90 3,53 3,20 0,37
Cello 100

Fliit 0,87 99,13

Obua 1,97 98,30

Calismada ¢algt ailesinin dogru taninma basarimi da
incelenmistir. Bunun icin fliit ve obua’nun egitim verileri
“nefesli” ailesi icin; keman ve g¢ello’nun egitim verileri de
“yayli” ailesi i¢in birlestirilmistir. Calg ailesi testleri, ¢algt
tanimada en yiiksek basarimi elde ettigimiz LSF mertebesi

olan 15 alinarak yapilmis ve %98,4 ortalama basarim elde
edilmistir. Sonuglar Tablo 3’te gdsterilmistir.

Gelecekteki ¢alismalarda, calgi sayisinin artirilmasi, farkl
sartlarda yapilan ses kayitlarinin da test edilmesi ve baska
siiflandirma tekniklerinin kullanilmasi diisiiniilmektedir.
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Tablo 3 Calg ailesi tanima test sonuglari

Kiime-1 Yayh Nefesli
Keman 93,60 6,40
Cello 100,00
Fliit 100,00
Obua 3,00 97,00
Kiime-2 Yayh Nefesli
Keman 97,90 2,10
Cello 100,00
Fliit 2,60 97,40
Obua 100,00
Kiime-3 Yayh Nefesli
Keman 97,90 2,10
Cello 100,00
Fliit 100,00
Obua 2,90 97,10
Ort. Yayh Nefesli
Keman 96,47 3,53
Cello 100,00 0,00
Fliit 0,87 99,13
Obua 1,97 98,03
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