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Ozetce

Bu calsmada muizik ve komma seslerinin,

farkli  6znitelikler kullanilarak yapay sinirgkari ile

siniflandiriimasi gerceldarilmistir. Dalgacik
Ozniteliklerinden elde edilen karimin
karsilastirilmasi  icin -~ dért  6znitelik  grubuyla

siniflandirma yapilmgtir. ilk yontemde zaman ve
frekans ortamina ait Oznitelikler ile beraber mel-
kepstrum katsayilari kullanilgtir. ikinci yontemde,
tamami ayrik dalgacik dogiimi (Discrete Wavelet
Transform-DWT) tabanh parametrelerden
yararlanilmgtir. Ucglincli gruptaki 6znitelikler, yine
dalgacik déngiimi sonucu elde edilen anlik ve teager
enerji bilgenlerini icermektedir. Son ydntemde ise
daha onceki calmalardan farkli olarak, karngik
dalgacik doéngiimi (Complex Wavelet Transform-
CWT) kullanilmstir.  Yapilan  siniflandirmalar
sonucunda 3. ve 4. yontemleringei yontemlere
gore daha banli olduklari gozlemlenngfir.

Anahtar Kelimeler: Muzik, Kongma,Siniflandirma,
Ayrik ve Karmauk Dalgacik Donglima, Enerji

1. Giris

Gunumizde komgma ve mizik seslerinin
ayristirlmasi biyiuk onem ta hale gelmgtir. Ornek
olarak, ses sikiirma tekniklerinin bazilari kogma,
bazilari ise mizik sesi icin daha verimlidir. Gelgin
veriden kongma ve mizik kisimlari dgu sekilde
belirlenebildgi takdirde buna uygun olan sgkrma
teknigi uygulanabilmekte ve daha etkin stkima
oranlari elde edilebilmektedir. Ayni zamanda, ady
istasyonlarinda da gonderilecek olan verinin koma
veya mizik olarak belirlenmesi durumunda band
geniligi daha etkin olarak kullanilabilecektir.

Konusma ve mizik sesinin siniflandiriimasi
tizerine  bircok cagma  yapimgtir.  Onceki
calsmalarda genel olarak zaman ve frekans
ortamindaki temel dzellikleri kullanan 6znitelikikm
yararlaniimgtir [1] [2] . Baska bir calsmada
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da Saunders [3] sifir-gatérine dayanan bir kogma-
muzik ayrstiricisi 6nermitir. Bu calsma radyo
yayinlarinda, reklamlar ve programlarin agriimasi
icin gereken bir uygulama igin onerilgtir. En guincel
calismalardan birinde [4] ise, Oznitelikler dalgacik
donsUmi  kullanilarak elde edilgtir. Burada,
durggzan olmayan sinyaller icin zaman ve frekans
Ozelliklerinin birlesiminden yararlanilngtir.

Daha o©nceki caymalardan farkli olarak,
yaptgimiz calgmada karmgk dalgacik dongiimi
(CWT) kullaniimstir. Bu doénigimde, ayrik dalgacik

donsimindeki (DWT) kaydirma etkisi ve yon
bilgisinin azlg| gibi problemlerle
karsilagiimamaktadir [5].

Bildirinin  bundan  sonraki  bdlumlerinde

Oznitelik cikartimlarinin  anlatiimasinin  ardindan,
yapay sinir glari tanitilacak ve deneysel gahalar
anlatilip sonuglar aktarilacaktir. Tarha boliminde
ise bgarim dgerlendirilecektir.

2. Ozniteliklerin ¢ikartiimasi

2.1. Zaman-frekans temelli parametreler ve mel-
kepstrum katsayilari

Ik kullanmlan yontemde kullanilan 6znitelik
vektort, sifir geglerinin  sayisi gibi zaman
ortamindan ve izgesel gkgibi frekans ortamindan
alinan bilgilerle olgturulmustur. Bunlara ek olarak,
Mel frekansi kepstrum katsayilarindan (MFCC-Mel
Frequency Cepstrum Coefficients) yararlangtmi
Kullanilan 6éznitelik vektérini olturan parametreler
su sekilde siralanabilir [2]:

2.1.1 Izgesel merkez ( Spectral Centroid )

izgesel merkez adindan da arkcas (lzere
sayisal garet glemede izgenin “kitle merkezi” ni
bulmak icin kullanihr ve
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olarak verilir. Busekilde, genigiyle agirliklandirilan
isaretin ortalamasi bize izgesel merkezi vermektedir
Denklemde, f(n), izgesel gdimdaki n. frekans dgeri

ve x(n) ise, bu frekansa kdrk gelen izgesel genlik
degeridir.

2.1.2  Izgesel djily ( Spectral roll-off )

Izgesekekli ifade eden 6nemli parametrelerden
bir digeri de izgesel diils noktasidir.izgesel difis
noktasi, izgenin genlik gadiminin %85 e ulgtigl
frekans dgeri (R) olarak kabul edilir:
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Denklemde M, izgesel genlik dalimini ifade eder ve

R. noktasindaki frekans geri f(R), izgesel dgus
noktasi olarak kabul edilir.

2.1.3 Izgesel aki ( Spectral flux )

izgesel aki, izgenigeklindeki deisimleri ifade
eder. Isaretin her boliitii arasindaki izgesel fark,
izgesel aki yardimiyla bulunur ve
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seklinde verilir. Burada, Nve N, sirasiyla, o an
Uzerinde cafulan bolutin izgesel gaimi ile bir

onceki bolutin izgesel gdimini ifade ederizgesel
aki bulunurken iki bolutteki butiin noktalar araskid
fark hesaplanir ve bu farklarin kareleri toplanir.

2.1.4  Sifir gegjlerinin sayisi(Zero Crossings)

Zaman temelli bir 06zniteliktir. Bir bolat
icerisinde gercekken sifir gegilerinin sayisini ifade
eder. Bu 0znitelik, saretteki gurlltt oranini ifade
eden bir ol¢it olarak kullanilabilir. Sifir gslgri
ornekler arasindasaret farki oldgu zaman meydana
gelir.
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2.1.5 Diik etkin(RMS) enerji
Energy Ratio )

orani(Low RMS

Dusiuk etkin enerji orani, RMS enerjisi genel
ortalamanin altinda olan bélutlerin sayisini verer

bolutin enerjisi RMS dgri  bulunarak hesap
edilebilir.
1 n 2 + 2+."+ 2
Xems = _ZX?:\/XI % % )
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Denklemde x her bir frekans deri icin o

bolutun izgesel dalmindaki genlge kagihk
gelmektedir.
2.1.6 Mel frekansi kepstrum katsayilari (Mel

frequency cepstrum coefficients-MFCC)

Mel frekansi kepstrum katsayilarl, ses
isaretinin; mel-frekansi olgnde ifade edilen kisa-
zaman enerji izgesinin logaritmasi alindiktan spnra
ayrik kosinls dondiiimi yapilmasi ile elde edilir[6].
Mel olceklendirme, insan kuganin isitsel ozellikleri
g6z 6nine alinarak ajturulmus bir 6lgeklendirme
seklidir.  Mel frekansi  kepstrum  katsayilar
hesaplanirkensagidaki sekilde bir yol izlenmektedir:
(1) Pencerelenmi isaret, ayrik Fourier dégumi
(DFT) ile frekans ortamina aktarilir ve her bolut
icin anlik enerjiP( f) elde edilir.

Elde edilen guc izgesP(f), frekans ekseninden

alinarak 6. denklem yardimiyla mel-frekans
Olcegine aktarilir[6]. Burada, M(f) her bir frekans

degerine kasilik gelen mel-frekans geridir.

(@)

f
M (f)=2595*log(l+— 6
(f) og(l+—-5) (6)

(3) P(f), Ucgen band-geciren filtrelgfM)) ile

evrilerek, (M) katsayilari elde edilir. Denklemde
M, mel frekans dgerlerini ifade etmektedir.

OM)=> P(M-MW/(M) k=1..K (7)

Bu glemler sonucunda K adet gki
X(K) =In(8(M,)) , k=1...K seklinde elde edilir.
(4) Mel Frekans kepstrum katsayilari ise
K —
MFCC(d) =Y X, CO{MJ ’
=i k
d=1...D (8)
denklemiyle elde edilir.

2. 2 Ayrik Dalgacik Dénsimi(Discrete Wavelet
Transform-DWT)



Ayrik dalgacik dongim; saret slemede,
bilginin zaman-frekans ortaminda tam olarak ifade
edilebilmesi acisindan siklikla tercih edilen bir
yontemdir[9].  Sdrekli dalgacik  doégiiminden
kolaylikla turetilebilir. Verilen herhangi bir x(iyareti

icin surekli dalgacik doniimi agagidaki  gibi
tanimlanir:
CWT(r,9=
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Burada, ¥(t) ana dalgacik olarak isimlendirilen
zaman fonksiyonunu, r (zerindeslem yapilan
pencerenin zamansal olarak konumunu ve s isgiblce
ifade eder. r ve s derleri desistirilerek ana dalgacik
fonksiyonu kaydirilabilir ~ve  o6lgeklendirilebilir.
Hesaplama yikind azaltmak icin élcek ve kaydirma
araliklan tamsayilarin katlari olarak segiidide,
ayrik dalgacik dongiimd; x[m], m=0...N-1 olmak
Uzere,

DWT[n21]=:Z:4np;j[ m b (10)

seklinde yapilir. Buradal,[/;J

. 1 n
W, [n] -\/540(2,-) (11)
olarak tanimlanir.

Ayrik dalgacik dongimiinin énemli bir getirisi
de farkli frekanslarda dugan olmayan gug¢ bifenleri
iceren zaman serilerinde de etkili olmasidir.
yontemde; ilk adim, ana dalgam dazru bir sekilde
secilmesidir. Herhangi bir fonksiyonunun ana dailigac
kabul edilebilmesi icin ortalamasinin sifir olmas
zaman-frekans ortamlarinda sonlu enerjiye sahip
olmas! gerekir. Sonraki adimda ise, bu ana dalgacik
kullanilarak; garet, alcak ve yuksek fekans bandlarina
(yaklssim-ayrinti) ayrgtirihr. Bu islem, ana dalgagin
kaydirilms ve Olceklendirilmg  versiyonlariyla
gerceklatirilir. Bircok ana dalgacik tiri olmakla
beraber stz konusu cahamizda en Barililardan
biri olarak gosterilen[9] Daubechies dalgacik
fonksiyonlarindan faydalanilgtir. Ayrik dalgacik
donsuminin  kullanildir diger bir yontem ise ener;ji
temelli parametreleri icerir[4]. Bu ybdnteme gore,
dalgacik don§iiminiin sadece ayrinti katsayilarindan
yararlanilir ve her band i¢in anlik ve teager dlegij
sekildeki gibi hesaplanir:

Bu

1
fiE =log,, (N_Z(WJ (r))zJ (12)
j 1=
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ijE = logy [NlJ él (Wj <r))2"(wj (9w (”1))} (13)

Burada w(r), r zamani ve j frekans bandi igin
dalgacik katsayisini ifade etmektedis. ik penecere
uzunligunu  ifade  etmektedir.  Gercekteilen
calismada 5 band icin ayrinti katsayilari bulunnve
her band i¢in anlik ve teager enerjileri hesaplahmi

2. 3. Karmasik dalgacik donidsimi (Complex
wavelet transform-CWT)

Dalgacik déngimunun, sinyallerin  zaman-
frekans ortamindaki ifadesinde 6nemli roli olmakla
beraber, kaydirmadan etkilenme, &itih ve yon
bilgisinin azlgl gibi yetersiz kaldii noktalar da
mevcuttur[5]. Karmgik dalgacik dongiimi(CWT),
bu tir durumlara ¢6zim sunmaktadir. Bu ddmide,
normal dalgacik dontimindekinden farkli olarak
gercel dgerli ana dalgacik fonksiyonlari vyerine
karmaik fonksiyonlar kullanilir. Busekilde genlik ve
faz bilgileri ayri ayri incelenebilir.

Karmasik dalgacik fonksiyonu, gercel ve sanal

bilesenlerle berabersagidaki sekilde ifade edilebilir:
W) =W, )+ ¥ () (14)

Isaretin tizerine iz diiimii gerceklgtirilerek, karmaik
dalgacik katsayisi

d.(j,n)=d.(jn+ jd (j.n) (15)
seklinde ifade edilir. Buradan genlik,
A, CGm| =[d, Gl +[d (n]” as
ve faz bilgisi,

d (j,n)

.y =arctan ———+ 17
¢dc(1,n) r(d,(],ﬂ)) ( )
olarak hesaplarftt.

Ayrik karmgik dalgacik dongiimi, temel

olarak iki yontemde inceleniilk yontemde, garet icin
birimdik temel olgyturan ¥ (t) dalgacg aranir. Bu
yontemde, fonksiyonun geneli dikkate alinmakla
beraber, dier yontemde ise bwlem; ana dalgagi
olusturan W¥(t) ve () bilesenleri kullanarak
gerceklatirilir. Bu yontem ¢ift &ach dalgacik
ayristirmasi (Dual-tree wavelet decomposition) olarak



isimlendirilir [5]. Yapilan camada da bu ydntem
tercih edilmitir.

3. Yapay sinir aglari

Yapay sinir glari, beyinsel hesaplamalari taklit
ederek problemlere ¢6zim sunmayl amaglayan
araclardan birisidir. Beyin, cok basit hesaplamalar
gerceklgtiren kicik hesaplama birimlerinden (néron)
olusur. Noéronlar, dahagr problemler icin, veriyi
paralel olarak sleyebilen @lar olusturabilirler. Bir
noronun gercekkgirdigi en basit §lem, genel olarak
yi=f(z;)seklinde ifade edilebilir. Buradaz girisi, y; i.
noronun cikyini ve f ise dg@rusal olmayan bir
fonksiyonu ifade eder [10].

Zj = Lxjjwij+6;

i. niiron

Sekil.1 Basit bir néronun modellenmesi

Bir yapay sinir &i; birinin cikisi, digerinin
girisi olan bircok katman icerebilir. Yapay siniglari
temel olarak; gig, ¢cikis ve gizli katmanseklinde 3
ana bilgen icerir. Kagilasilan problemlere gére bu
katmanlarin ve bu katmanlardaki néronlarin sayila
farkllik gosterebilir.

Cikis Katmam

Gizli Katman

Giris Katmam

Sekil.2 Yapay sinir glarina genel bir baki

Siniflandirma yapilacak uygulamalarda genel
olarak ileri beslemeli yapay sinir glari tercih
edilmektedir.ileri beslemeli glarda, veri akyi giristen
cikisa dairu tek yonde gercelde. Bir yapay sinir

aginin tasariminda; kullanilacak katmanlarin sayisi,
bu katmanlarda yer alacak néron sayilari, her raaon
kullanilacak fonksiyonlarin tipi ve gan calsma
seklinin tanimlanmasi (ileri besleme-geri besleme)
o6nemli rol oynar[10].

Tasarlanan @n egitimi, ndéronlar arasindaki
baglantilarl ifade edengrliklarin (w;) ve her nbron
icin esik degerinin ;) tanimlanmasi ile anir.
Bunun ic¢in, gitim amaciyla hazirlanan 6rneklerden
olusan bir set gige uygulanir. Noronlar arasindaki
agirhiklarin tamimlanmasi (yt)) , uygulanan her

egitim girdisinden sonra, @rliklarin  Aw; kadar
degistiriimesiyle elde edilir;
W, (t) = w (t=1)+Avy (1) (18)

Denklemde Aw;(t), agin bgarimindaki hata
oraninl en aza indirecekgiaik degerlerini veren
degisim miktaridir. Bu dgisim miktarini bulmak igin
bircok ydntem mevcuttur, bunlardan en c¢ok
bilinenlerinden  bir tanesi ise geri yayllim
algoritmasidir. Geri yayilim algoritmasi;

OE
ow; (t)

Aw (1) = —/7{ +aAw (t—l)J (19)

seklinde verilir. Denklemde %, égrenme hizi;a
kazanc terimi, E ise istenen gilar ile elde edilen
cikislar arasindaki hata oranini ifade eder.

Yapilan deneysel c¢amalar sonucunda,
tasarlanan @a gizli katman icin 40 néron secilgnie
hedeflenen hata orani 0.001 olarak belirletimi
Ogrenme algoritmasi olarak, geri yayilim kullanan
eslenik gradient algoritmasi tercih edilgtir.

4. Deneysel Cagmalar ve Sonuclar

Yapilan calymada, muizik sesleri i¢cin lowa
Universitesi veritabanindan ve kamoa sesleri igin
TIMIT veritabanindan faydalanilgtir. Kullanilan her
yontemde, yapay sinirgrinin eitimi icin 78 adet
mizik ve kongma sesi kullaningtir. Test
asamasinda ise,ggimden setinden farkli olarak yine
78 adet mizik sesi ve 100 adet kgma sesi
kullaniimigtir. Bltin datalar 4196 uzunlukta, 512
ornek ortgumli olarak boélutlere ayrilmgur.  ilk
yontemde, her bolit icin cikarllan zaman-frekans
tabanli parametrelerin ortalama ve varyangederi
ile Mel frekansi kepstrum katsayilari kullanilarak
parametre iceren 6znitelik vektérl gurulmustur. 2.
ve 3. yobntemlerde ise ayrik dalgacik dginiit
kullaniimistir. Ayrik dalgacik déngiimi kullanan bu



iki yontemden ilkinde ana dalgacik olarak olarak verilmektedir.

daubechies8 fonksiyonu  kullanilgni dalgacik

donkimu  ise 12 bantta gercekiilmistir. DN YP BASARI (%)

Dolayisiyla her bolut icin 12 ayrinti ve 1 yaiia Zaman-Frekans 67 11 87

katsayisi elde ediltir.  Oznitelik  vektori +MFCC

olusturulurken, bolitlerin  ayrinti  ve  yakjen Dalgacik 77 1 98.7
. Donlglimu

katsayilari arasindaki ortalama, varyans ve standar ANk ve Teader

sapma gibi dgerler kullaniimgtir. Bu kisimda, her bir Enerij g 78 0 100

veri icin elde edilen 6znitelik vektorinin uzuglu38 Karmasik

dir. Ayrik dalgacik dongiiminidn kullanildii diger Dalgacik 75 3 96.15

yontemde, sadece anlik ve teager enerjisinden Donlsimi

yararlaniimgtir. Bu y®6nteme goére, her bolit icin
dalgacik don§imu gerceklgtirildikten sonra  her

Tablo.1:Muzik sesleri icin bgari oranlari

band icin ayrinti katsayilari Gzerinden anlk vegter

enerjiler hesaplanmaktadir. Bu yontem icin de ——_ - 0= o oc bP N BASARI (%)

dalgacik fonksiyonu olarak yine daubechies8 +MFECC 96 4 96

kullaniimistir.  Yapilan ¢akmada, bu yontem igin Dalgacik a7 13 a7

ayristirma 5 band olarak gercektiilmistir ve elde DontsimU

edilen 6znitelik vektdrunin uzurgu her veri icin 10’ Anlik ve Teager | oo 5 08

dur. Son yontem olarak ise karra dalgacik Enerji

donstimi kullanilmstir. Bu yénteme gére; 5 band Karmagik

olarak ayrtirma gercekigtiriimis ve daha yiksek [?.a'9"%‘.°'k.. 99 1 99
Donistimu

bandlarda bgarimin ¢ok etkilenmedi gorilmdstir.
Bulunan gercel ve karmgk katsayilar icin ayri ayri
ortalama, medyan, standart sapma ve eneperderi

Tablo.2:Konusma sesleri icin bgari oranlari

hesaplanmtir. Olusturulan 6znitelik  vektdrinin
uzunlggu 5 band icin 40 tir. Elde edilen gaaular;

Tablo.1, Tablo.2 ve Tablo.3 de verilmektedir. Tk

isaret Uzerinden Oznitelik ¢ikartimi ve siniflandirma

icin gecen slre Tablo.3' de genelséa ile beraber
verilmistir. Tablolarda;

DP(Dagru Pozitif), Konusma olarak siniflandirilan

konuma seslerini;

Hesaplama| Genel Baari
Siresi (sn) (%)
Zaman-Frekans +
MECC 1.02 91.5
Dalgacik Dongimu 1.03 92.1
Anlik ve 'I_'_eager 0.33 98.8
Enerji
Karmasik Dalgacik | 4 97.7
Donlsimu

DN(Dogru Negatif ), Muzik olarak siniflandirilan
muzik seslerini;

YP(Yanls Pozitif), Kongma olarak siniflandirilan
muzik seslerini;

YN(Yanlis Negatif), Muzik olarak siniflandirilan
konwma seslerini ifade etmektedir.

Basarilar; kongma sesleri icin,
DP
Basaril= ——— 20
@ DP+ YN (20)
muizik sesleri igin,
Basar2=—— 21
¥ DN +YP 1)
genel baar! icin ise
+
GenelBaari = DN+ DP (22)

DP+ DN+ YP+ YN

Tablo.3:Genel baari ve tek birgaret icin hesaplama

suresi
5. Tartisma
Gerceklatirilen calsmada, muzik ve korgma
seslerinin  siniflandiriimasi  birgok  yonden ele
alinmstir.  Dalgacik tabanli anlik ve teager enerji

Oznitelikleri ile karmaik dalgacik déngiimiinden elde
edilen 6zniteliklerin ~ siniflandirmayr  daha iyi
sonuglandirdyi gorilmistr. Tablo.3' de goérildgi
gibi, karmaik dalgacik déngiimu anhk ve teager
enerji dzniteliklerine gére, hesaplama acgisindamada
hizli sonug vermekte; ayni zamanda yakin bgaha
orani gostermektedir. Bu yluzden de gercek zamanl
uygulamalarda kullanimi uygundur. Ayrica, dalgacik
doniminden elde edilen 6znitelikler, verinin

Ozelliklerine b&imli oldugu icin farkli veri setlerinde



sonuglar dgisebilmektedir. Gelecek cammalarda,
gozlenen bgarilarin kararllgl acisindan, yapilan
calsma, daha gewi ve farkl bir veritabani ile
gerceklgtirilecektir.
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