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OZET

Miizikal seslerin igerik analizi yapisal kodlama, ses veri tabani sorgulama sistemleri, otomatik
notaya doniistiirme, miizik egitimi gibi ¢ok ¢esitli ve genis bir uygulama alanina sahiptir. Bu
uygulamalarin 6nemli alt gérevlerinden biri otomatik enstriiman tanima islemidir.

Bu caligmada; miizikal enstriiman seslerinin aktif 6grenen bir PNN ile taninmasi {izerinde
durulmustur. Oznitelik olarak farkli derecelerden LPC ve MFCC Kkatsayilar1 kullanilmistir.
Mevcut aktif 6grenme algoritmalart PNN icin uygun degildir. Bu nedenle, yeni bir aktif
O0grenme algoritmasi gelistirilmistir.

Uygulama esnasinda pasif PNN’ler kullanilarak en yiiksek basarimi veren 0znitelikler tespit
edildikten sonra, aktif 6grenme algoritmasi yalniz bu 6zniteliklerle birlikte uygulanmistir.
Yapilan deneyler sonucunda aktif 6grenen PNN’in basarimmin daha yiliksek oldugu
gosterilmistir.

Anahtar kelimeler: Islemsel isitsel durum analizi, olasiliksal sinir aglari, aktif 6grenme,
enstriman tanima.



ABSTRACT

Musical Audio Content Analysis has a wide application area such as structral encoding, sound
database search systems, automatic note transcription, musical education etc. The most
important part of these applications is the automatic instrument recognition task.

In this work an active learning PNN was used to recognise instrumental sounds. LPC and
MFCC coefficients with different orders were used as features. Existing active learning
algorithms are not suitable for PNN. Hence, a new active learning algorithm for PNN was
developed.

The best feature sets were found by using passive PNNs and these sets were used with active
learning PNNs. By realizing some experiments, it was shown that the entire performance was
improved by using the active learning algorithm

Keywords: Computational auditory scene analysis, Probabilistic Neural Networks, active
learning, instrument recognition.
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1. GIRIS

Miizikal seslerin igerik analizi; yapisal kodlama, ses veri tabani sorgulama sistemleri,
otomatik notaya doniistiirme, miizik egitimi gibi ¢ok ¢esitli ve genis bir uygulama alanina
sahiptir. Bu tlir uygulamalarin 6nemli alt gorevlerinden biri otomatik enstriiman tanima
islemidir. Enstriiman tanima isleminin bir baska 6nemi de, bu alandaki ¢alismalardan elde

edilen sonuglarin konusma tanima, konusmaci tanima gibi farkli alanlarda da uygulanabilir

olusudur.

Enstriiman tanima sistemlerinin gelecek on yil igerisinde dnemli bir ticari meta haline gelmesi
beklenmektedir. MPEG-7 hareketli goriintii ve ses sikistirma standardi, ses katmani igerisinde
bir enstriiman tanimlama bilgisi icermektedir. Bu bilginin insan giicii ile elde edilerek katman
icerisine yerlestirilmesi zor ve pahali bir yontemdir. Bunun disinda, giliniimiizde ses veri
tabanlar1 ve ses miizeleri kurulmaktadir. Bir ses veri tabani igerisinde yapilacak her tiirli
sorgu i¢in MPEG-7 standardindakine benzer bir Islemsel Isitsel Durum Analiz
(Computational Auditory Scene Analysis - CASA) bilgisi gerekmektedir. Bu bilginin insan
giicii ile elde edilmesi de yine zor ve pahali bir islemdir. Bir érnek vermek gerekirse, Ingiliz
Ulusal Miizesi, bir milyondan fazla ses CD’sinden olusan bir koleksiyona sahiptir. Miize,
halihazirda koleksiyon i¢inde yalnizca albiim, sarki ya da sanat¢i adiyla arama hizmeti
verebilmekte, fakat 6rnegin “saksofon ve kontrbas ile caz stili calinan Bach pargalar1” gibi
aramalar yapilamamaktadir. Bu ¢alismada onerilen yontem, bu tiir sorunlara da alternatif bir

¢ozlim olarak degerlendirilebilir.

19. ylizyi1lda Helmholtz ile baslayan miizikal sinyallerin tanimlanmasi problemi, halen kesin
bir sonuca ulasamamustir. Insan beyninin ses sinyallerini ne sekilde isledigi halen
¢Oziilememis problemlerden biridir. Var olan islemsel isitsel durum analizi ¢aligmalar1 kabul

edilebilir seviyede basarili olmalarina ragmen halen insan becerilerinin uzagindadir.

Bir miizikal ses, dort temel algisal 6zellige sahiptir: perde, gii¢, siire ve tini. Bu algisal
ozellikler, dinleyicinin dinlemekte oldugu sesi tanimlamasina olanak saglar. Perde, gii¢ ve
siirenin fiziksel anlamlar1 kesin bir dille tanimlanabildigi halde, tim1 i¢in bdyle bir tanim
yapilamamigtir. Miizikal sesler icin perde, sinyalin ana harmoniginin frekansina denk
diismektedir. Giig, sinyalin ne kadar kuvvetli oldugunun gostergesidir. Ugiincii 6zellik, sesin
varliginin algilanabildigi siiredir. Tini, ANSI tarafindan ayni perde ve esit gilicte olan farkl
kaynaklardan gelen seslerin birbirinden ayirt edilebilmesini saglayan 6zellik olarak

tanimlanmaktadir. Goriildiigii lizere bu tanim timinin ne ise yaradigimi anlatmakta, ancak



gercekte ne oldugunu ve ne sekilde olgiilebilecegini sdylememektedir. Gegmiste yapilmis olan
fizyo-akustik calismalarda, benzer seslerin birbirlerinden ayrilmasini saglayacak c¢esitli

akustik Oznitelikler tanimlanmistir. Bu Oznitelikler probleme tam bir ¢dziim sunamasa da

onemli 6l¢iide yararli olmuslardir.

Ses sinyallerinin bilgisayarlar yardimiyla taninmasi ¢aligmalarinda iki temel islem basamagi
tanimlannugtir. Ik basamak tanima isleminde kullanilacak &zniteliklerin kestirimi, ikinci
basamak ise bu Oznitelikleri kullanarak tanima islemini gerceklestirecek bir yapinin
tasarimidir. Literatlirde yiizlerce c¢esit Oznitelik gruplart tanimlanmistir. Taniyict yapilar
olarak genellikle Gizli Markov Modelleri (Hidden Markov Model - HMM), Gauss Karigim
Modelleri (Gaussian Mixture Model - GMM) ve Yapay Sinir Aglar1 kullanilmaktadir.

Yapay ses tamima sistemleri halen gercek diinyadan gelen verileri degerlendirmede
yetersizdir. Bu tiir sistemler ger¢ek diinyadan gelen giiriltiilii ve karmasik sesleri degil,
stiidyo ortaminda hazirlanmis, izole ve/veya monofonik sesleri kullanirlar. Brown (1999), 4
nefesli enstriimani insan yeteneklerine yakin bir basarimla smiflandirabilmistir. Martin’in
(1999) ve Eronen’in (2001) sistemleri ¢ok daha fazla sayida enstriimani
siniflandirabilmektedir, ancak her iki sistemin bagarimi da insan yeteneklerinin ¢ok altindadir.
Genel olarak, smiflandirilmasi istenen enstriiman sayisi arttirildikca yapay sistemlerin

basarimi insan basarimindan daha hizli azalmaktadir (Sekil 1.1).
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Sekil 1.1 Insan ve makine yeteneklerinin karsilastirilmas1 (Martin, 1999).

1.1 Tezin Ama¢ ve Onemi

Bu caligmada enstriimantal seslerin g¢esitli 6znitelik gruplar1 kullanilarak yapay sinir aglari



araciligl ile taninmasi amaglanmistir. Calismada kullanilan 6znitelik gruplar literatiirde en
yiiksek basarimi veren Oznitelikler arasindan secilmistir. Gegmiste yapilmis olan ¢aligmalarda
daha ¢ok Oznitelik gruplarinin iizerinde durulmustur ancak tanima islemini gerceklestiren
yapilarin fazlaca bir 6neminin olmadig1 diistiniilmiistiir. Bu yaklagim bir noktaya kadar dogru
olmakla birlikte, taniyict yapilarin da 6nemli sayilmasi gerektigi goz ardi edilmemelidir.
Gergeklestirilen g¢alismay1 literatiirden farkli kilan en onemli 6zellik, basarim acisindan
taniyic1 yapilarin da en az tanimlayict Oznitelikler kadar onem tasidigi diisiincesidir. Bu
calismada, insan Ogrenme yontemlerine geleneksel makina 6grenmesinden daha fazla
benzeyen aktif 6grenme yontemleri kullanilarak daha yiiksek basarim elde edilebilecegi
kanitlanmaya calisilacaktir. Calisma boyunca ilk asamada geleneksel Olasiliksal Sinir Aglari
(PNN) kullanilacak, daha sonra yeni bir aktif 6grenme algoritmasi ile tanima islemi
gerceklestirilecektir. Elde edilen sonuglar hem kendi aralarinda, hem de ge¢mis caligmalarla
karsilastirilarak, Onerilen  O0grenme yOnteminin bagarimi arttirdigi savi dogrulanmaya
calisilacaktir. Taniyict sistemin basarimi sisteme uygulanan test kiimesinin dogru taninma

orani, bagka bir degisle dogruluk yiizdesi kullanilarak ol¢iilecektir.

1.2 Kullanilan Veri Kiimesi

Miizikal seslerin igerik analizi ¢alismalarinda birka¢ farkli veri tabani1 kullanilmaktadir. lowa
Universitesi tarafindan hazirlanan veri kiimesi internet iizerinden iicretsiz olarak temin
edilebilir ancak bu veri kiimesi digerlerine gore oldukca kiigiiktiir. 1'Institut de Recherche et
Coordination Acoustique/Musique (IRCAM) veri kiimesi yine internet iizerinden erigime
acik, ancak iicretlidir. Ugiincii ve en biiyiik veri kiimesi McGill Universitesi tarafindan
hazirlanan McGill University Master CD Samples (MUMS)’dir. MUMS veri kiimesi
neredeyse tim klasik batt miizigi enstriimanlarini, vurmalilar1 ve bazi1 caz parcalarim
kapsamaktadir. Veri kiimesi toplam 11 CD’den olugmaktadir. Bu ¢aligmada kullanilan ses

ornekleri MUMS CD-1, 2 ve 3’ten elde edilmistir.

MUMS ses veri kiimesindeki sesler 6n iyilestirme yapilmadan 44.1 KHz. 6érnekleme hizinda
orneklenmis ve Sony PCM 3202 Dash kaydedici ile kaydedilmistir. B&K 4300 ve Sennheiser
MKH40 mikrofonlar ile alinan sesler bir Sony/MCI MXP 3630 karistiricidan gegirilmistir.
Bazi sesler, karistirici lizerindeki 4 kanalli Wien tipi bir dengeleyici ile bir miktar
iyilestirilmistir. Tiim enstriimanlar profesyonel miizisyenler tarafindan ¢alinmistir. Her bir

enstriiman tek bir icraci tarafindan ¢alinmstir.



1.3 Tezin Diizeni

Sunulan bu ¢aligmada bat1 miizigi enstriimanlarinin aktif 6grenen Olasiliksal Sinir Aglari ile
taninmasia ¢alisilmistir. Oznitelik olarak dogrusal éngéorii katsayilar1 ve mel frekans cepstral

katsayilar1 kullanilmastir.

Calismanin ikinci boliimiinde gegmiste yapilmig olan c¢aligmalar 6zetlenmistir. Ses tanima
islemlerinin temel sorun ve ¢dziim &nerilerine bu boliimde deginilmistir. Ugiincii boliimde
literatiirde en sik kullanilan 6zniteliklere yer verilmistir. Dordiincii boliimde aktif 6grenme ve
aktif 6grenen bir Olasiliksal Sinir Ag1 yapisi lizerinde durulmustur. Besinci boliimde yapilan

uygulamalarda elde edilen sonuglar 6zetlenmis, altinci béliimde ise bu sonuglar irdelenmistir.



2. GECMIS CALISMALAR

Akustik dalgalarin analizi ile ilgili ¢aligmalar, Galileo’ya kadar gitmektedir. Galileo’nun bir
telin gerginligi ile telin titresirken {irettigi sesin temel frekansi arasindaki iligkiyi tanimladigi
1636 yilinda, Fransiz matematik¢i, filozof ve rahip Martin Mersenne de perde periyodunun
saniyedeki titresim sayist ile iligkili oldugunu gdstermisti. Akustik dalgalarin yapisina yonelik
bir sonraki onemli ¢aligma ise, 19. ylizyilda, Helmholtz tarafindan yapilmistir. Helmholtz,
akustik stizgecler kullanarak her hangi bir karmasik ses sinyalinin bir dizi basit sinyalin
toplamindan ibaret oldugunu ispatlamis, bu ispat1 kullanarak ilk toplamsal ses sentezcisi
sayilabilecek mekanik bir enstriiman gelistirmistir. Bu enstriiman, her biri bir tokmak ile
uyarilan ve tekdiize bir ses iireten yaylardan olusmaktaydi. Helmholtz bu diizenek yardimiyla
ayni anda birden fazla yay: titrestirerek basit seslerin toplamindan olusan karmasik sesler
tretmistir (Pierce, 1983). Bu basit ¢alismalar ile baslayan akustik sinyal isleme uygulamalari,
giinlimiizde ayr1 bir bilim dali olusturabilecek kadar genislemistir. Bu genisleme ile birlikte

akustik sinyal isleme kendi i¢inde alt gruplara bdliinmiistiir.

Ses sinyallerinin taninmas1 ve siiflandirilmasi uygulamalarma genel olarak Islemsel Isitsel
Durum Analizi (CASA) adi verilir. CASA islemleri arasinda konusma tanima, konugmacit
tanima, konusma/miizik ayrimi, gevresel seslerin taninmasi, tibbi tani sistemleri, miizikal
seslerin taninmas1 gibi ¢ok ¢esitli ve farkli uygulama alanlar sayilabilir. Bu alanlar arasinda
konusma ve konusmaci tanima uygulama agisindan en biiyiik alan1 kaplarken, isitsel icerik
analizi ve ses bdliitleme uygulamalar1 da ozellikle sinema ve televizyon endiistrisinin
gelisimine paralel olarak ivmelenen bir hizla ticari uygulama alanlart bulabilmektedir (Zhang

ve Kuo, 2001).

Insan duyma sistemi, kendisine ulasan akustik dalgay1 tanima, tanimlama ve siniflandirma
yeteneklerine sahiptir. Bir insan, duymakta oldugu sesin bir kdpege ait oldugunu, képegin
havlayisinin neseli ya da sinirli olusunu, kopegin biliylikk mii, kiiciik mii oldugunu ayirt
edebilir. Hatta kisi bir kopek besliyor ise, kopegin kendine ait olup olmadigini bile
soyleyebilir. Insan duyma sisteminin bdylesi karmasik gorevleri yerine getirebilmesi, sistemin

anlasilabilmesini giiclestirmektedir.

Ses tanima islemini zorlastiran ana neden, ayni1 kaynak tarafindan farkli zamanlarda iiretilen
seslerin farkli olusudur. Eger her kaynak her seferinde ayni dalgay: iiretseydi, daha dnceden
saklanmig olan dalga sekilleri ile alinan dalga sekli karsilastirilarak tamima islemi

gerceklestirilebilirdi. Ancak, ger¢ek diinyada farkli zamanlarda {retilen ses dalgalar



farklidirlar. Bunun nedeni, sesi iireten fiziksel mekanizmalarin farkli zamanlarda ¢ogunlukla
farkli olusundan kaynaklanir. Ayrica, ses kaynaginin dinleyiciye gére konumu ile ortamin

akustik parametrelerinin farkli olusu da 6nemli etkenlerdir (Eronen, 2001).

Dinleyici kendisine gelen sesi tantyabilmek i¢in kaynagin zaman ve mekandan bagimsiz olan
karakteristik 6zelliklerinden yararlanmak zorundadir. Bu 6zelliklere akustik sabitler ad1 verilir
(Handel, 1995, McAdams, 1993 ve Martin, 1999). Ses iireten mekanizmalarin sesin tiretilme
sekline baglh bazi degismez ozellikleri vardir. Bu 6zellikler arasinda uyarim sekli ve siiresi,
kaynagin yapildigi malzeme, titresen parcaciklarin boy ve sekilleri sayilabilir. Bu
degismezlerce sekillendirilen 6znitelikler bulunabilirse, bulunan 6zniteliklerden yararlanarak
akustik degismezleri tanimlamak ve bu degismezleri kullanarak tanima islemini

gergeklestirmek miimkiin olabilir (Martin, 1999).

Ne yazik ki, akustik 6zelliklerin zamanla yavas bir tempoyla ve siirekli olarak degismesi, bu
degismezlerin elde edilmesini giiclestirmektedir. Akustik ortamin dogrusal olmasi da bir diger
zorlastiric1  etkendir. Ayni1 anda birden fazla kaynak varsa, dinleyiciye ulasan dalga

kaynaklarin iirettigi dalgalarin dogrusal bir bilesimi olacaktir (Handel, 1995).

Tanima islemi bir 6grenme ve deneyim siireci gerektirmektedir. Ornegin, insanlar farkli
ortamlarin ses dalgalarini nasil degistirdigini Ogrenirler. Akustik 6zellikler ile kaynagin
fiziksel oOzellikleri arasindaki iligki kurmak i¢in bir 6grenme siirecinden gecerler. Tanima
islemini, uzun donem belleklerinde olusturduklari bir ses sozligii yardimiyla yaparlar

(McAdams, 1993).

McAdams (1993), ses tanima isleminin Sekil 2.1°deki gibi ¢ok katmanli bir yapi ile
gerceklestirildigini 6ne siirmiistiir. Kulaga ulasan akustik dalga i¢ kulaktaki koklea organinin
yardimiyla beynin yorumlayabilecegi elektriksel sinyallere doniistiiriiliir. Bu doniisiim
sirasinda ilk frekans analizi ve dinamik sikistirma islemi de gerceklestirilir. ikinci adimda
birden fazla kaynaktan gelen seslerin birbirlerinden ayristirilarak gruplanmasi gergeklestirilir
(Bregman, 1990). Bundan sonraki agsamada her bir ses i¢in ayr1 ayr1 6znitelik kestirimi yapilir.
Bu noktada baslangictaki akustik dalga, kaynaklar1 temsil eden bir grup akustik degismeze
doniistiiriilmiis durumdadir. Isitsel sozliik ile karsilastirma asamasinda giristeki isitsel veri,
bellekte saklanmakta olan kaynak ve olaylara iliskin bilgi ile karsilastirilarak en yakin oldugu
grupla Ozdeslestirilir. Son asamada ise, anlamlandirma, tanimlama, tanima gibi islemler

gergeklestirilir (Eronen, 2001).

Sekil 2.1°deki geri beslemeler bazi isitsel algilama olaylarini agiklayabilmek i¢in konmustur.



Ornegin, giiriiltii seviyesinin c¢ok yiiksek oldugu yerlerde bile, kisinin kendi admn
sOylendigini algilayabilmesi bunlara bir Ornektir. Ana dilin anlasilabilmesi i¢in gereken
sinyal-giiriiltii oraninin yabanci bir dili anlayabilmek i¢in gerekenden daha diisiik olmas1 da

bu olaylar arasinda sayilabilir (Eronen, 2001, Bregman, 1990).
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Sekil 2.1 Ses tanima islemi

CASA uygulamalar1 bir onceki boliimde bahsedildigi gibi ¢ok farkli alanlara hitap
edebilmektedir. Bu alanlarin amag¢ ve kapsamlari her ne kadar birbirinden farkli da olsa,
kullanilan ara¢ ve yontemler genellikle ortaktir. Bu nedenle, bu ¢aligmanin amaci olan
miizikal seslerin siiflandirilmasi islemine bir alt yap1 olusturabilmek agisindan diger CASA
uygulamalarina da kisaca goz atmak faydali olacaktir. Bu boliimde, gegmiste yapilmis olan
cesitli CASA uygulamalart {izerinde kisaca durularak kullanilan arag ve yontemler

incelenmistir.

2.1 Ses Boliitleme ve Simiflandirma

Ses boliitleme ve smiflandirma uygulamalarinda en temel problem konusma ve miizik
sinyallerini ayirt etmedir. Bu iki sinyal tiirli, ses sinyalleri arasinda en Onemli iki grubu
olusturur (Zhang ve Kuo, 2001). Saunders (1996), 6znitelik olarak yalnizca enerji ve ortalama
sifir gecis sayisimt kullanmig ve basit bir esikten gecirme islemi ile bir uygulama
gergeklestirmistir. Bu uygulamada %90’dan fazla bir basarim elde edilmistir. Berenzweig ve
Ellis (2001) sonsal olasilik 6znitelikleri (posterior probability features) ve cepstral katsayilar
kullanarak ger¢ekledikleri caligmada simiflandirict olarak Gizli Markov Model (Hidden
Markov Model — HMM) kullanmiglardir. Bir miizik kaydi i¢inden solistin sarki sdyledigi
bolgeleri tespit etmeye calistiklar bu uygulamada sonsal olasilik 6znitelikleri ile %70°e yakin
basarim elde ederken cepstral katsayilar ile %74 basarim elde etmislerdir. Bolat ve Kiiglik
(2004), bir radyal tabanli fonksiyon agini (Radial Basis Function Networks - RBF) sifir gecis
sayis1, ortalama karekoksel enerji ve izgesel agirlik merkezinden olusan bir 6znitelik grubu ile

egitmis ve %91.1 basarim elde etmislerdir. Ayn1 6znitelik grubunu kullanan Bolat ve digerleri



(2004), konusma/miizik ayrimmi aktif Ogrenen bir PNN ile %97 basarim ile
gerceklestirmislerdir. Her iki ¢alismada da ayni veri kiimesi kullanilmigtir. Toplam giic, alt
bant gii¢leri, parlaklik, bant genisligi, perde periyodu gibi algisal 6znitelikler ve mel frekans
cepstral katsayilarint (Mel Frequency Cepstral Coefficients - MFCC) kullanan Guo ve
digerleri (2001) algisal 6znitelikler i¢in %89 basarim elde ederken, MFCC ile %92 basarim

elde etmislerdir.

Ses boliitleme, konugma ve miizik disindaki kategorileri de katarak daha genis bir probleme
dontstiiriilebilir. Ses sinyalinin konusma, sessizlik, giilme ve konusma dis1 sesler olarak
ayrildig1 bir uygulamada (Kimber ve Wilcox, 1996) siiflandirict olarak HMM, 06znitelik
olarak da cepstral katsayilar kullanilmistir. Bu uygulamada amag, bir toplantidaki tartismanin
pargaciklara boliinmesidir. Lu ve digerleri (2001) 5 siifa (sessizlik, miizik, arka plan sesleri,
saf konugsma ve karisik konusma) ayirdiklar1 sesleri MFCC ve algisal/fiziksel Oznitelikler
yardimiyla smiflamiglardir. Simiflayict olarak Destek Vektér Makinesi kullanilan bu

calismada %95 basarima ulasilmistir.

2.2 igerige Bagh Ses Erisimi

Icerige bagli ses erisiminde 6nemli bir teknik, mirildanarak sorgulamadir (Zhang ve Kuo,
2001). Giinlimiizde ticari uygulamalarinin da bulundugu bu teknikte kullanici bir ses veri
tabani i¢inde aramakta oldugu bir eseri, bir kismini mirildanarak arayabilmektedir. (Foote,
1997)’de oOnerilen sistemde Oznitelik olarak MFCC kullanilmig ve agag¢ tabanli bir
siniflandirict kurulmus, ancak onerilen yontem miizik eserlerini ¢evresel seslerden ayirmakta
fazla basarili olmamistir. Melodi konturunun perde periyodunun bagil degisimi ile temsil
edilebilecegini oneren bir ¢aligmada (Ghias ve digerleri, 1995) 183 sarkilik bir veri tabaninin
%901 dogru olarak simiflandirilmistir. Igerige bagl ¢evrim ici ses siiflandirma ve boliitleme
i¢in Onerilen bir bagka yontemde (Zhang ve Kuo, 1998) fiziksel 6znitelikler kullanilarak %90
basarim elde edilmistir. Bu c¢alismada simiflandirict olarak HMM kullanilmistir. Li ve
digerleri (2001) MFCC, LPC ve ¢esitli fiziksel 06znitelikler kullandiklar1 bir ¢alismalarinda,

en yliksek bagsarimi veren 6znitelik grubunun MFCC oldugunu gostermislerdir.

2.3 Video Indeksleme i¢cin Ses Analizi
(Liu ve digerleri, 1997) ve (Liu ve digerleri, 1998)’de, 5 farkli video grubunu taniyabilmek
i¢in ses analizi kullanilmistir. Oznitelik olarak sessizlik oran1, konusma orani ve alt bant enerji

orani kullanilan bu uygulamada taniyici olarak da Cok Katmanli Ag (Multi Layer Perceptron -



MLP) ve HMM kullanilmistir. Her iki ¢alismanin sonunda da HMM’nin bagsariminin daha
yiiksek oldugu bildirilmistir.

24 Konusma ve Konusmaci Tanima

CASA uygulamalar arasinda hem akademik, hem de ticari olarak en fazla arastirma konusma
ve konugmaci tanima iizerine yapilmistir. Konusma ve konusmaci tanima literatiirii, bir cilde
sigdirilamayacak kadar genis oldugundan, burada yalnizca bazi 6énemli ¢alismalara ¢ok kisa

olarak yer verilmistir.

Konusma tanima uygulamalarinda en sik kullanilan taniyici sistemler HMM (Gravier ve
digerleri, 1999, Giilmezoglu ve digerleri, 1999, Russel ve Jackson, 2005, Ito ve digerleri,
2005, Mashao, 1996, Sarikaya, 2001) ve LVQ (Learning Vector Quantisation) (Kondo ve
digerleri, 1994, Sarikaya, 2001)’ dur. Oznitelik olarak ise MFCC (Gravier ve digerleri, 1999,
Hyun ve Lee, 1999, Sarikaya, 2001, Lee ve digerleri, 2003, Choi ve digerleri, 2002, Hariharan
ve digerleri, 2001), cepstrum (Giilmezoglu ve digerleri, 1999, Sarikaya, 2001), siizgec
bankasi ¢ikist (Gravier ve digerleri, 1999), LPC (Giilmezoglu ve digerleri, 1999, Mashao,
1996, Lee ve digerleri, 2003), spektrum (Kondo ve digerleri, 1994, Wang, 2003, Sarikaya,
2001), DCT (Discrete Cosine Transform) (Hariharan ve digerleri, 2001) ve sifir gegis sayisi
(Giilmezoglu ve digerleri, 1999,) kullanilmistir.

Konusmaci tanima uygulamalarinda da, benzer sekilde HMM (Matsui ve Furui, 1994,
Reynolds ve Rose, 1995, 1996, Reynolds ve Carlson, 1995) en ¢ok kullanilan taniyict yapidir.
LVQ da yine siklikla kullanilmaktadir (Matsui ve Furui, 1994, Soong ve digerleri, 1982). En
sik kullanilan 6znitelikler ise cepstrum (Matsui ve Furui, 1994, Higgins ve digerleri, 1991),
MFCC (Seddik ve digerleri, 2004, Reynolds ve Rose, 1995, 1996, Reynolds ve Carlson,
1995) ve LPC (Soong ve digerleri, 1982, Tishby, 1991, Higgins ve digerleri, 1991)’dir.

2.5 Miizikal Enstriiman Tanima

2.5.1 insanlar Uzerinde Yapilan Deneyler

Insan dinleyiciler ile yapilan deneyler ne yazik ki fazla yaygin degildir. Mevcut olan deneyler
ise deneylerin diizenlenis sartlar1 a¢isindan tatmin edici degildir. Cogu calisma kisith sayida

enstriiman ve dar bir nota araliginda yapilmustir.

Brown ve digerleri (2001) bir grup dinleyici ile yaptig1 ¢calismanin sonucunda 4 enstriimanin

ortalama %485 basarim ile dogru siniflandirildigini bulmustur. Bu ¢alismada kullanilan



10

enstriiman sesleri obua, klarnet, saksofon ve fliite aittir. Sesler izole notalar seklinde
kaydedilmistir. Dinleyici grubu, 15 miizisyenden olugmaktadir. Dinletilen seslerin
enstriimanlara gore dagilimi dinleyicilerden gizlenmistir. Bu deneyde fliit %93 ile en yiiksek
taninma oranina erigirken, klarnetin taninma oran1 %71°de kalmistir. Bu ¢alismada toplam 60
farkli ses kaydi kullanilmigtir. Brown’un bir baska calismasinda (Brown, 1999) 2 enstriiman

(obua ve saksofon) kullanilmis ve %89 basarim elde edilmistir.

Bu alandaki en genis arastirma Martin (1999) tarafindan yapilmistir. Bu calismada 14
enstriiman kullanilmis ve %46 basarima erisilmistir. Martin dinleyici olarak 14 miizisyen
kullanmistir. Deney grubuna 14 farkli enstriimanin sesleri sirayla dinletilerek, dinletilen sesin
27 ayr enstriimandan hangisine ait olabilecegi sorulmustur. Bazi enstriimanlar farkli ¢alma
tekniklerinde ¢alinmig, bu teknikler de farkli enstriimanlar gibi nitelendirilmistir. Tek tek
enstriimanlarin taninma basarimi %46 olarak bulunurken, enstriimanlarin ait olduklari aileler
ise %92 basarimla dogru tespit edilmistir. Bu caligmada kullanilan sesler, MUMS veri
kiimesinden alinmistir. Calismanin ikinci asamasinda ise 10 saniyelik solo pasajlar
kullanilmistir. Uzun siireli solo pasajlarin kullanilmasiyla birlikte enstriiman tanima bagarimi

%67’ye ylikselirken, aile tanima basarimi %97 olmustur.

Cizelge 2.1 Insan deneklerle yapilan tanima deneylerinin sonuglari

Dogruluk Yiizdesi | Enstriiman Sayist
Eagleson ve Eagleson(1947) |56 9
Saldanha ve Corso (1964) 41 10
Berger (1964) 59 10
Clark ve Miller (1964) 90 3
Strong ve Clark (1967) 85 8
Campbell ve Heller (1978) |72 6
Kendall (1978) 84 3
Brown (1999) 89 2
Martin (1999) 46/67 27
Brown ve digerleri (2001) 85 4

Campbell ve Heller (1978) 6 farkli enstriimanla yaptig1 bir deneyde %72 basarima erisirken,
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Berger’in (1964) eski sayilabilecek bir calismasinda 10 enstriiman i¢in %59 basarim rapor

edilmistir. Bu alanda yapilmis olan 6nemli ¢alismalarin bir 6zeti Cizelge 2.1°de verilmistir.

2.5.2 Otomatik Sistemlerin Basarimi

Enstriiman seslerinin otomatik tanminmasi1 {izerine genis bir literatiir mevcuttur. Bu
calismalarda ¢ogunlukla tek bir kaynaktan alinan izole notalar kullanilmistir. Nispeten eski
caligmalarda enstriiman sayilar1 siirli tutulmus ve genellikle enstriimanlarin {iretebilecegi
tiim notalar degil, bir ya da birkag oktavlik kisimlari kullanilmistir. Yeni sayilabilecek
calismalarda ise, izole notalar yerine ticari CD’lerden elde edilen solo pasajlar kullanilmistir.
Polifonik tanimaya yonelik birkag calisma da mevcut olmakla birlikte, bu alandaki

arastirmalar hentiiz yeterli olgunluga ulasabilmis degildir.

Otomatik tanima sistemleri i¢inde en fazla enstriimanla yapilan ¢alisma Eronen’e (Eronen,
2001) aittir. Eronen’in bu calismasinda farkli derecelerden LP, MFCC ve delta MFCC
katsayilari ile Fo, atak siiresi, spektral agirlik merkezi, 4-8 Hz AM modiilasyon giicii, 1040
Hz AM modiilasyon giicii gibi 6znitelikler kullanilmistir. 30 farkli enstriiman 6nce hiyerarsik
bir yap1 yardimiyla 6 aileye boliinmiis, daha sonra aile i¢i tanima islemi gergeklestirilmistir.
Hiyerarsin her diiglimiinde GMM ya da k-NN (k- Nearest Neighborhood Networks) tipi
taniyicilar kullanilmis, en alt seviyede ise sadece k-NN kullanilmistir. Eronen, en yiiksek test
basarimini veren 0znitelik grubunun %32 ile MFCC oldugunu gdstermistir. Hesaplanan tiim
Ozniteliklerin kullanilmasiyla basarim %37 olarak bulunmustur. Aile tanimada ise en yiiksek
basarim %94,7 olarak elde edilmistir. Bu ¢alismadaki toplam basarim %80,6’dir. Eronen
(2003) oznitelik olarak MFCC katsayilar1 kullandig1 bir bagka calismasinda 27 enstriimani
HMM yardimiyla %68 bagarimla siniflandirmstir.

Fujinaga ve MacMillan (2000) 23 enstriimanla yaptiklart ¢alismada %68 dogru tanima
oranina ulasmistir. Fraser ve Fujinaga (1999) ise 23 enstriimanla %64 basarim elde etmistir.
Bu iki ¢alismada 6znitelikler spektrumdan hesaplanmis ve en iyi sonucu veren 6znitelikler bir
genetik algoritma ile bulunmustur. Kaminskyj ve Materka (1995) gitar, piyano, marimba ve
akordiyonla yaptig1 ¢alismada %98 dogru siiflama oranina erisirken, Kostek ve Czyzewski
(2001) obua, trompet, keman ve ¢ello ile %93 basarim elde etmistir. Kaminskyj ve Materka
Oznitelik olarak karekoksel ortalama enerjiyi (RMS) kullanmistir. Bu c¢alismalarda
siiflandirict olarak k-NN kullanilmistir. Kostek ve Czyzewski ise O0znitelikleri spektral zarf
ve atak bolgesinden ¢ikarmig, siniflandirict olarak da 2 katmanli ileri beslemeli ag

kullanmistir. Kostek (2005) bir baska c¢alismasinda 12 enstriimani ayrik dalgacik
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dontlistimiinden elde ettigi Oznitelikler yardimiyla siniflandirmistir. MLP  kullanilarak
gerceklestirilen bu ¢alismada, toplam basarim yerine enstriimanlarin dogru tanima yiizdeleri
verilmigtir. Bu sonuclara gore en yiiksek basarimla tanian enstriiman trompet (%90,48), en

diisiik basarimla taninan enstriiman ise keman (%56,19) olmustur.

Kitahara ve digerleri (2003) 19 enstriimandan olusan bir veri kiimesini %79,73 basarimla
siiflandirmiglardir. Enstriimanlar piyano, gitar, telli, piring nefesli, saksofon, ¢ift kamisgl,
klarnet ve kamigsizlar olmak tizere 8 alt gruba boliinmiis ve hiyerarsik bir siniflandirma
gerceklestirilmistir. Tantyict olarak 3-NN kullanilan bu ¢alismada 6zgiin 6znitelik vektoriiniin
uzunlugu 120°dir. Ancak ¢alismada PCA (Principal Component Analysis) ve LDA (Linear
Discriminant Analysis) kullanilarak o6znitelik vektoriinliin boyutu azaltilmistir. Bahsedilen

basarima 10-parca ¢apraz dogrulama ile erisilmistir.

Martin ve Kim (1998), MUMS veri kiimesini kullanarak gerceklestirdikleri ¢alismada 14
enstriimani k-NN kullanarak %72 bagarimla siniflandirmiglardir. Bu ¢alismada hiyerarsik bir
tanima mekanizmasi kullanilmistir. Martin (1999) bir baska calismasinda 14 enstriimani 27
olas1 sinifa ayiran bir sistem gelistirmistir. Bu ¢alismada Once enstriiman ailelerini bulan,
daha sonra enstriimani tespit eden bir Bayes smiflandirict kullanilmustir. Oznitelikler, weft
gosteriminin (Ellis, 1997) gelistirilmis bir tiirevi olan log-lag correologram doniisiimiinden
elde edilmistir. Smiflandirici, her asamada bir onceki agsamadan elde edilen sonuca bagl
olarak farkli 6znitelik gruplarini kullanmaktadir. Hesaplanan toplam 6znitelik sayis1 yiizden

fazladir. Sistemin toplam basarimi %39 olmustur.
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3. SES TANIMADA KULLANILAN OZNITELIKLER

Oznitelik kestirimi ¢ogunlukla bir siiflandirici sistemin ilk asamasini olusturur. Ses tanima
sistemlerinde kullanilan 6znitelikler ¢esitli  sekillerde gruplandirilabilir. En temel
gruplandirma, yapisal ve algisal Oznitelikler olarak yapilabilir (Gerhard, 2000). Algisal
Oznitelikler insan duyma sisteminden esinlenilerek hesaplanan 6zniteliklerdir. Perde periyodu,
tin1 ve ritim gibi Oznitelikler bu gruptadirlar. Yapisal oOznitelikler ise, ses sinyalinin

matematiksel ve istatistiksel 6zelliklerine karsilik diiserler.

Yapisal Oznitelikler kendi i¢inde alt gruplara boliinebilir. Bu alt gruplar spektral, cepstral,
LPC ve fiziksel oznitelikler olarak sayilabilir. Spektral 6znitelikler sinyalin spektrumundan,
cepstral Oznitelikler ise cepstrumdan hesaplanir. Fiziksel oOznitelikler sinyalin fiziksel
ozelliklerine karsilik diisen 6zniteliklerdir ve her biri farkli bir yontemle hesaplanir. En ¢ok
kullanilan fiziksel Oznitelikler arasinda sifir geg¢is sayisi, algak frekans AM modiilasyon

miktari, atak siiresi, enerji gibi 6znitelikler sayilabilir.

Bu bdliimde, en yaygin olarak kullanilan 6znitelikler {izerinde durulacaktir.

3.1 Fiziksel Oznitelikler

Fiziksel 6znitelikler sinyalin fiziksel 6zellikleri ile iliskili oldugundan hesaplanmasi nispeten
daha kolay Ozniteliklerdir. Algisal modellere ihtiyag duymamasi nedeniyle fiziksel
oznitelikler 6zellikle islemsel karmagikligin diigiik olmasinin istendigi durumlarda yaygin

olarak kullanilmaktadir.

3.1.1 Enerji

Enerji, sinyalin herhangi bir zamanda ne kadar yogun oldugunun bir gdstergesidir (Gerhard,
2000). Enerji, sinyalin hangi periyotlarla zayiflayip kuvvetlendiginin goézlenmesi ig¢in
kullanilabilir. Enerji, genellikle kisa stireli olarak ol¢iiliir. Sinyal dikdortgen pencereler
yardimiyla kisa siireli parcaciklara boliintir. Parcaciklardan hesaplanan enerjiler, sinyalin
enerjisinin zamanla degisimini gosterir. Sinyalin enerjisinin karekokii olarak tanimlanan
ortalama karekoksel enerji (Root Mean Square Energy — RMS E) de 06znitelik olarak
kullanilmaktadir (Bolat ve Kiigiik, 2004).

Enerjiye iligkin bir baska 6znitelik de alt bant enerji dagilimidir. Alt bant enerji dagilimi
sinyalin iki ya da daha fazla alt banda boliinerek her bir alt bandin tasidigi enerji miktarinin

Olctilmesi ile elde edilir (Gerhard, 2000).
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3.1.2  Sifir Gegis Sayisi

Sifir gecis sayisi1 (Zero Crossing Rate - ZCR), genligin isaretinin degisme sayisidir. 1k olarak,
ZCR ile sinyalin temel frekansi arasinda basit bir iliski kurulabilir. Sinyal tek bir bilesenden
olusuyorsa, bir periyot boyunca iki kez isaret degistirecektir. Boylece ZCR, sinyalin temel
frekansiin iki katina esit olur. Ancak, sinyal izgesel olarak zengin ise bir periyottaki ZCR
degeri ylikselecektir (Gerhard 2000). ZCR, olgiimii ¢ok kolay oldugu i¢in yaygin olarak
kullanilan bir Ozniteliktir. Literatiirde sifir gecis sayisindan yararlanilarak hesaplanabilen

cesitli 6znitelikler tanimlanmistir (Kedem, 1986, Gerhard 2000).

3.1.3 Atak Siiresi
Atak siiresi, sinyalin bagladig1 an ile en yiiksek degerine ulastig1 an arasinda gegen siire olarak
Olciiliir. Literatiirde ¢esitli atak siiresi 6l¢lim teknikleri tanimlanmistir (Eronen, 2001, Martin,

1999, Hainsworth ve Macleod, 2003).

3.1.4 Genlik Modiilasyonu

AM modiilasyonu 6znitelikleri RMS enerji zarfi yardimiyla elde edilebilir. 4 — 8 Hertz arasi
AM modiilasyonu tremolo, 10—40 Hertz aras1 AM modiilasyonu ise sesin piiriizliiliigi ile
iligkilidir. AM modiilasyonu hesaplanirken RMS enerji zarfi 6nce bir Hamming penceresi ile
carpilir. Pencereyle carpilmis sinyalin FFT’si alinarak spektrumun 4-8 ya da 10-40 Hz.
bantlar1 arasindaki maksimum genlige sahip frekans bileseni, bu banttaki AM modiilasyon

frekansini gosterir (Eronen, 2001).

3.1.5 Vibrato

Vibrato, calinan enstriimanin titresen kisminin ya da uyarict sinyalin icraci tarafindan
periyodik olarak degistirilmesi ile elde edilen dogal bir efekttir. Bu periyodik degisimler
iretilen sesin ana harmonik frekansinin periyodik olarak ileri geri degismesine neden olur.
Bazi enstriimanlar vibratolu ¢almaya izin verirken, bazilar1 vermezler. Ayrica, bazi
enstriimanlarin standart ¢calinma sekilleri kendiliginden vibratoya neden olur. Bu nedenle,
vibrato enstriiman tanima i¢in kullanish bir 6zniteliktir (Martin, 1999). Vibrato 6l¢iimii igin
cesitli yontemler literatiirde tanimlanmistir (Martin, 1999, Rossignol ve digerleri, 1999,

Herrera ve Bonada, 1998).

3.2 Spektral Oznitelikler

Bir sinyalin spektrumu, sinyalin i¢indeki farkli frekanslardaki bilesenlerin dagilimini gosterir.
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Insan kulaginin dogrusal olmayan bir spektral analiz gerceklestirdigi bilinmektedir (Moore,
1995). Buradan yola ¢ikarak, spektral 6zniteliklerin makine tanimasinda da kullanilabilecegi
sOylenebilir. Spekral Oznitelikler ¢ok genis bir aile olusturmaktadir. Burada, spektral

Oznitelikler arasinda en fazla kullanilanlara yer verilecektir.

3.2.1 Spektral Agirhk Merkezi

Spektral agirlik merkezi (Spectral Centroid — SC) basit fakat kullanmighh bir Ozniteliktir.
Aragtirmalar, SC’nin sesin algilanan parlaklig1 ile iliskili oldugunu gdstermistir. Insan
dinleyiciler tarafindan daha parlak olarak nitelendirilen seslerin SC’leri digerlerine gére daha
yuksek bulunmustur (Eronen, 2001). SC, spektrumun frekansa gore birinci dereceden
momenti olarak tanimlanir. SC, Ayrik Fourier Donilisimii (DFT) yardimiyla
hesaplanabilecegi gibi (Serra ve Bonada, 1998), bir slizge¢ bankasmin ¢ikisinin agirlikli
ortalamasi alinarak (Eronen, 2001) da hesaplanabilir. Esitlik 3.1 SC’nin N noktali DFT ile
hesaplanisini gostermektedir:

_y ko XK
SC—ZW,(W (3.1)
k

k

3.2.2 Harmonik Bozulma
Miizikal sinyaller periyodik sesler olarak tanimlanirlar ancak bu tanim tam dogru degildir.
Diger harmonikler, ana harmonigin tam katlar1 degil, ancak tam katlarina oldukga yakindirlar.
Sinyalin miikemmel harmoniklikten ne kadar uzak oldugunun bir Olgiitii, harmonik
bozulmadir (Serra ve Bonada, 1998). Harmonik bozulma su sekilde hesaplanabilir:

! a.
HD = "|f, — (F,.)|—— (3.2)

i=l

i=1

Burada a;, i. bilesenin genligi, Fy ana harmonigin frekans, f; ise i. bilesenin frekansidir.

3.2.3 Spektral Diizensizlik

Spektral diizensizlik (Spectral Irregularity — IRR) bir spektral zarftan elde edilen harmonik
genliklerin zaman ortalamalarmin standart sapmasi olarak tanimlanmigtir (Eronen, 2001,
Fujinaga ve MacMillan, 2000). Ax k. bilesenin genliginin zaman ortalamasi, r bilesen sayisi

olmak tizere IRR su sekilde hesaplanir:
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|j (3.3)
3.2.4 Spektral Ak
Spektral aki (Spectral flux -SF) delta genlik spektrumunun Oklid normudur ve su sekilde

r—1
IRR = ZOloglo[Z
k=2

Ak_Ak—1+A:;k+Ak+l

hesaplanir (Huang ve Hansen, 2004):

N-1

SF=W%—&Jt=ﬁ{§X&ao—&4w»ﬂ (3.4)

k=0

Burada S;, 1. ¢er¢evenin genlik spektrumudur.

3.3 Dogrusal Ongorii Katsayilan

Dogrusal 6ngoérii (LP) analizi tiim-kutup sinyal modelleme yontemlerinden biridir. Bu
yontemde spektrum bir tiim-kutup siizge¢ ile modellenir. Bu kutuplar, spektral tepelerde
odaklanmistir. Insan kulaginn siizgecin sifirlarina neredeyse duyarsiz oldugu bilinmektedir

(Eronen, 2001). Bu nedenle, tiim-kutup bir siizgeg, ses isleme uygulamalari i¢in yeterlidir.

Ileri yonlii dogrusal déngériide amag, dogrusal ayrik zamanli bir sistemin bir sonraki cikis

ornegi Y(n)’i daha 6nceki p adet ¢gikigin dogrusal bir birlesimi ile elde etmektir:

p
J(m = a,y(n—i) (35)

Buradaki a; katsayilar1 LP katsayilar1 olarak adlandirilir. LP katsayilar tarafindan tanimlanan

tiim-kutup LP silizgecinin transfer fonksiyonu asagidaki gibidir.

1 1

R TEIR:

(3.6)

LP’de amaglanan, kisa siireli ortalama karesel hata e’yi en az yapacak ongorii katsayilarini

bulmaktir.

2

- E{ Y-S aym-i) t~ 3 |ym-Yaym-i (3.7)

2
0
} n=—w0

Burada E{.}, beklendik deger operatoriidiir. Ortalama karesel hatayr en az yapan ¢esitli

algoritmalar mevcuttur. Burada, Rabiner (1993) tarafindan gelistirilen 6ziliski yontemine yer



verilecektir.

) enklemini minimize edebilmek icin e’nin a;’lere gore kismi tiirevlerinin sifira
3.7) denkl debilmek ’ ’1 k t 1 f

esitlenmesi gerekmektedir:

L]
oa,

Boylelikle normal denklemler elde edilir:

p
Zy(n)y(n—k)—ZaiZy(n—i)y(n—k) =0,k =0,..p—1

n

y(n) duragan ve reel bir dizi ise,

R(K)= 3 y(m)y(m +k)

Oziligki fonksiyonu olmak tizere, (3.11) esitligi su sekilde diizenlenebilir:

R(0) RA) .. R(p=-DTa ] [RQ
R(1) RO) .. R(p-2)|a | R

R(p-1) R(p-2) .. R(O) Ja,| [R(p)

(3.8)

(3.9)

(3.10)

3.11)

Bu denklem takimi, Yule-Walker esitligi olarak bilinir. R matrisinin ¢esitli 6zelliklerinden

yararlanarak (simetrik Toeplitz bir matris olmas1 gibi) bu denklem takimi etkin bir sekilde

coziilebilir. En etkin yontemlerden biri, Durbin’in yinelemesidir. Durbin’in yinelemesi su

sekilde isler:

E®=R(0)

RG-S alt R j)

ki = D , 1<i<p
(i) _ (i-D (i-D) i<i
aj’ =al”’ —ka'’, I<)<i-1

E® =(1-k}HE""

(3.12)

(3.13)

(3.14)

(3.15)

(3.16)
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Bu denklemlerin i=1,2,..p i¢in yinelemeli bir sekilde ¢oziilmesi ile p. adimda elde edilen

a; = a}p) katsayilari, aranan LP katsayilaridir. Ayni sekilde, k;’ler de yansitma katsayilaridir.

3.4 Mel Frekans Cepstral Katsayilar
Formantlar konusma ve konusmaci tanima uygulamalari i¢in olduk¢a kullaniglidir. Formant
kestiriminde onemli bir yontem de cepstral katsayilardir. Herhangi bir y(n) sinyalinin

cepstrumu su sekilde hesaplanir:
c(n) = F " {log]F {y(m}} (3.17)

Burada F{.}, ayrik Fourier doniisiimiidiir. Yukaridaki denklem pes pese iki DFT
gerektirdiginden pratikte uygulanabilir degildir. Cepstral katsayilar, LP katsayilarindan ya da
mel skalali bir slizge¢ bankasindan daha az islem yaparak elde edilebilir. DFT’ nin dogrusal
frekans c¢Oziiniirligli sunmasina karsin insan algi sisteminin dogrusal olmayan frekans
¢ozlinlirliigiine sahip olmasi da (3.17) denkleminin pratik anlamda kullanigsiz olmasina sebep

olmaktadir (Eronen, 2001).

Mel birimi, insan duyma sisteminden esinlenerek gelistirilmis dogrusal olmayan bir frekans
Ol¢iim birimidir. Mel skalasi ise dogrusal frekans ekseni (Hz) ile algisal frekans ekseni (mel)
arasinda bir birim doniistimiidiir (Sarikaya, 2001, Eronen, 2001). Bu doniisim asagidaki

esitlik uyarinca gergeklestirilir:

Fineer
froa =2595 logm(l + %j (3.18)
Mel-frekans cepstral doniisiim, Davis (1980) tarafindan tanimlandiktan kisa bir siire sonra
otomatik ses tanima sistemleri i¢in vazge¢ilmez bir Gznitelik kestirim yontemi olmustur.
MFCC hesaplamak igin literatiirde ¢esitli yontemler vardir. FFT temelli yontem (Eronen,
2001) ve sabit-Q doniistimiine dayali yontem (Brown, 1999) bunlarin arasinda en sik
kullanilan iki yontemdir. Sekil 3.1 FFT temelli yonteme iliskin blok semay1 gdstermektedir.
Giris sinyali Oncelikle bir pencere fonksiyonu ile carpilir. Pencerelenmis sinyalin genlik
spektrumu, FFT kullanilarak elde edilir. Elde edilen spektrum, insan duyma sisteminden elde
edilmis bir siizge¢ bankasina uygulanir. Stizgeg bankasi, 27 logaritmik siralanmis siizgeci (pes
pese 2 slizgecin merkez frekanslarinin oran1 1.0711703 tiir) takip eden 13 dogrusal siralanmis
stizgecten (pes pese 2 slizgecin merkez frekanslar1 arasinda 133.33 Hz. vardir) olusmaktadir.

Genlik spektrumu ile bu liggensel siizgecler carpilarak her kanaldaki degerler toplanir.
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Boylelikle her kanal i¢in bir spektral genlik elde edilmis olur. Siizge¢ bankasi ¢ikislarinin
logaritmasi1 alinir. Logaritmik siizge¢ bankasi ¢ikislart mj’lerin Ayrik Kosiniis Doniisiimii

(DCT), mel-cepstrumu verir:

N .
. a ..
Cpet () =D M, COS[W(j —0.5)) (3.19)
i=1
s(n)
—» Onvurgulama [—®| Pencereleme —9> FFT —» Mel skalalama
MFCC

] DCT ¢—  Logaritma |[€————

Sekil 3.1. MFCC’nin FFT yardimiyla hesaplanmasi
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4. OLASILIKSAL SINiR AGI ve AKTiF OGRENME

Makine 6grenmesinde 6grenme islemi, giris uzayr X’in kiiclik bir alt kiimesi olan x ile, ¢ikis
uzay1 Y nin bir alt kiimesi olan y arasinda bir haritalama islevi olarak tanimlanabilir. Ogrenen
yapt (s), X—Y:sy(x)=y olarak tanimlanan bir islevi yerine getirir. Burada w alt indisi,
Ogrenene ait, egitme slireci boyunca giincellenen uyarlanabilir bir parametre kiimesidir
(Hasenjager ve Ritter, 2000, Sugiyama ve Ogawa, 2000). Egitme siirecinin amaci, kabul
edilebilir herhangi bir E hata iglevinin w parametrelerinin uyarlanmasi ile en aza indirgenmesi
olarak tarif edilebilir. Hata terimi, 6grenen ve 6gretmenin aynm veri lizerinde varmis olduklari
kararlar arasindaki fark olarak da nitelendirilebilir. W parametrelerinin uyarlanmasi 6grenenin
verdigi kararlarin 6gretmenin kararlarma yeteri kadar yakinlasmasina kadar siirdiiriiliir.
Egitmenin asil amaci egitme verisinin tamamen Ogrenilmesi (ezberleme) degil, dgretmenin
gerceklestirdigi islevin kabul edilebilir bir modelini ¢ikarabilmektir (Hasenjager ve Ritter,
2000). Ogrenen yalmz egitme verisini dogru islemekle yetinmemeli, olay uzayindan alman ve
daha once hi¢ karsilasmamis oldugu yeni 6rnekler hakkinda da dogru kararlar verebilmelidir.

Bu yetenege genellestirme ad1 verilir.

Geleneksel yapay sinir ag1 egitme algoritmalarinda Ogrenen yapi (68renen), ortami
gbzlemleyerek 6grenir. Ogrenen, kendisine verilen egitme verisini kullanarak ortam hakkinda
genelleme yapabilmelidir. Egitme verisi bilinmeyen bir kaynak tarafindan iiretilen giris-¢ikis
ciftleridir. Kaynagmn olasiik yogunluk fonksiyonu da bilinmemektedir. Ogrenenin
genellestirebilme basarimi, 6grenenin yapisi, 6grenme yonergesi ve egitme verisi gibi ¢esitli
faktorlere baghdir (Hasnjager ve Ritter, 2000). Geg¢mis yillarda yapilan aragtirmalarda
O0grenme basarimini ve genellestirme yetisini arttirabilmek amaciyla daha ¢ok Ogrenme

yonergesinin optimizasyonu iizerine yogunlasilmistir.

Genel olarak, egitme verisi olay uzayindan rasgele secilen 6rneklerden olusur. Egitme setinin
biliylimesi ile birlikte, 6grenenin giris uzaymnin daha biiylik bir kismi hakkindaki bilgisi
artarken, bir yandan da bazi 6rnekler fazlalik bilgiye doniigiir. Bu nedenle, 6grenme ilerlerken
ornek bagina ortalama bilgi miktar1 azalir (RayChaudhuri ve Hamey, 1995, Hasenjager ve

Ritter, 2000, Takizawa ve digerleri, 2000).

Aktif dgrenmede, dgrenen yalmzca pasif bir gozlemci degildir. Ogrenen, genellestirme
basarimini arttirabilecek yeni egitme Orneklerini secebilme yetisine sahiptir. Benzer bir
sekilde, bliyliyen egitme verisi ile birlikte fazlalik bilgiye doniismiis olan eski ornekleri de

egitme kiimesinden ¢ikarabilmektedir (RayChaudhuri ve Hamey, 1995, Hasenjager ve Ritter,
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2000, Takizawa ve digerleri, 2000, Thrun, 1995, Leisch ve Hornik, 1998). Bu iki yeni yetiyi
kullanan aktif 6grenen, tiim olay uzayini daha 1yi temsil edebilecek bir egitme kiimesini kendi
basina olusturabilir. Aktif 6grenen tarafindan segilen boyle bir egitme kiimesi ile 6grenenin

genellestirme basarimi arttirilabilir.

4.1 Olasiliksal Sinir Aglar:

Ik olarak Specht (1988, 1990a ve 1990b) tarafindan dnerilen Olasiliksal Sinir Aglar1 (PNN),
Bayes-Parzen kestiriciler olarak da bilinir. K; veya K, siniflarindan birine ait olan, p boyutlu
bir x Oriintii vektorii olsun. K; ve K, siniflarinin olasilik yogunluk fonksiyonlar1 F;(x) ve Fa(x)

olsun. Bayes Karar Kurali’na gore,

F(x) LP
1 ( ) > 1° 2 (4 1)
F,(x) LR
ise, x K; sinifina aittir. Ayni sekilde eger
F(xX) L,P
1( ) < 12 (42)
F2 (X) L2 I:)1

ise, x K, smifina aittir. Burada L;, x vektori K; sinifina ait ise x’in hatali siniflandirilmasina
iliskin bir maliyet parametresi, L, ise x vektori K, smifina ait ise x’in hatal
siiflandirilmasina iliskin maliyet parametresidir. P, K; sinifindan bir 6rnek ile karsilasma
sikligi, P, K, smifindan bir 6rnekle karsilasma sikligidir. Cogu uygulamada, maliyet
parametreleri ile karsilasma sikliklar esit kabul edilir. Bu durumda (4.1) ve (4.2) esitlikleri
uyarinca, siniflarin olasilik yogunluk fonksiyonlarimin bulunmasi problemin ¢déziimii i¢in
yeterlidir (Goh, 2002, Specht, 1988, 1990a ve 1990b). Bu yogunluk fonksiyonlar1 egitme
kiimesinde yer alan o6rnekler kullanilarak hesaplanabilir. PNN’lerde yogunluk fonksiyonlar
Parzen penceresi (Parzen, 1962) adi verilen parametrik olmayan bir kestirim yontemi ile
hesaplanir. Hesaplanan olasilik yogunluk fonksiyonlar1 ve karsilasma sikliklarini kullanan
PNN, verilen bir giris vektoriinlin en yiiksek olasilikla ait olabilecegi sinifi belirleyebilir. K
smifinin j. egitme vektorii x; ile gosterilsin. Bu durumda K; smifinin olasilik yogunluk

fonksiyonunun Parzen kestirimi su sekildedir:

F. (X) :;Zn:exp{— (X_Xj) (X_Xj)} 4.3)

7)o" 5 207
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Burada n egitme kiimesindeki K; sinifina ait eleman sayisi, p giris vektoriiniin boyutu, j 6riintii
numarasi ve ¢ ise bir yumusatma terimidir (Parzen, 1962, Specht, 1988, 1990a ve 1990b,
Goh, 2002). Bu yumusatma terimine bant genisligi, ya da genislik ad1 verilir.

Sekil 4.1. iki simfli durum igin basit bir PNN yapisim gostermektedir. ilk katman giris
katmanidir ve p adet giris degiskenini (x;, X», ... Xp) temsil etmektedir. Giris ndronlari,
giristeki p degiskeni ikinci katmandaki tiim noronlara dagitir. Oriintii katmani olarak
adlandirilan ikinci katman ile giris katmani tam baglantilidir. Bu katmandaki her bir ndron,
egitme kiimesindeki bir oOrnege karsilik gelmektedir. (4.3) denklemindeki (istellerin
toplanmasi islemi toplama katmani iginde gergeklestirilir. Her bir sinifin toplama katmani
digerlerinden bagimsizdir. Toplama katmaninin agirliklar1 1 olarak sabittir. Toplama
katmaninin ¢ikigi, Oriintii katmanindan gelen degerlerin basit toplamindan ibarettir. Boylelikle
toplama katmaninin ¢ikisinda, o anda degerlendirilen giris vektoriiniin o katmanin ait oldugu
siiftan gelme olasiligi elde edilmis olur. Cikis katmaninda ise Bayes Karar Kurali isletilerek
en yliksek olasilik degerine sahip olan siifi gosteren ikili bir deger iiretilir (Specht, 1988,
1990a ve 1990b, Goh, 2002).

Giris Katmani

Toplama Katmam

Cikis Katmani

Sekil 4.1. Iki sinifli bir PNN
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4.2  Aktif Ogrenme

Sekil 4.1 ve 4.2 ikili bir simiflama problemini gostermektedir. Sinif 1 daireler, sinif 2 ise
dikdortgenler ile gosterilmistir. Boyali daire ve dikdortgenler egitme kiimesine, beyaz daire ve
dikdortgenler ise test kiimesine aittir. Soldan saga tarali alan 6gretmenin karar sinirini, sagdan
sola tarali alan ise 6grenenin yaklasimmi gostermektedir. Ogrenen ve Ogretmenin farkl
kararlar verdigi alan, genelleme hatasina karsilik diismektedir. Ornekte goriildiigii gibi
Ogrenen tiim egitme verisini dogru smiflandirmistir, fakat 6gretmen ve Ogrenenin farkl
kararlar verdigi bolgeler mevcuttur (Sekil 4.2). Egitme kiimesine yeni 6rnekler eklendiginde
genellestirme hatas1 azalabilmektedir (Sekil 4.3). Bu yeni Orneklerin se¢imi rasgele

yapilabilecegi gibi, belli kurallara bagl olarak da yapilabilir.

L]
. O
[
]
|
|
[
Sekil 4.2. Pasif Ogrenme
[
= 0
O | m
|
[
|
] |

Sekil 4.3. Aktif 6grenme. Egitme kiimesi 6grenen tarafindan secilmistir.
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Etkin bir aktif 6grenme algoritmasi, hem genellestirme hatasinit hem de egitme verisini
azaltabilmelidir (RayChaudhuri ve Hamey, 1996, Saar-Tsechansky ve Provost, 2001).
Siniflandirma problemlerinde hedeflenen ortalama karesel hata gibi bir hata terimini en aza
indirgemek degil, smiflar arasindaki sinirlart (karar sinir1) dogru belirleyebilmektir

(Takizawa ve digerleri, 2000).

Aktif 6grenme stratejileri aktif ornekleme ve aktif se¢im olarak iki gruba ayrilabilir. Aktif
orneklemede yeni egitme verileri eski verilerin g¢esitli islemlerden gegirilmesi ile elde edilir.
Bu tiir algoritmalarda olay uzayindan yeni veriler elde etmeye gerek yoktur. Aktif se¢cim
algoritmalarinda ise yeni egitme verileri olay uzayindan ve daha dnce egitme verisi icerisinde

olmayan Ornekler arasindan segilir.

Literatiirde c¢esitli aktif se¢im yaklasimlar1 mevcuttur. Bu yaklagimlarin biiyiik kismi iki alt
grupta toplanabilir. Tk gruptaki algoritmalar kiiciik bir egitme kiimesi ile baslar ve kurall1 bir
sekilde yeni egitme verilerini egitme kiimesine eklerler. Bu tiir algoritmalara artiml
algoritmalar denir. Diger grupta yer alan algoritmalar ise biiyilik bir egitme kiimesi ile baglar
ve bu kiimenin i¢indeki fazlalik bilgi niteligindeki 6rnekleri egitme kiimesinden ¢ikarirlar. Bu

tiir algoritmalar ise eksiltmeli algoritmalar olarak adlandirilirlar.

Plutowski ve Halbert (1993) artimli bir algoritma tasarlamislardir. Bu algoritmada ortalama
karesel hatada maksimum azalmay1 saglayacagina karar verilen yeni bir egitme verisi egitme
kiimesine eklenir ve yapay sinir ag1 bu kiimeyle yeniden egitilir. Bir bagka artiml algoritmada
(Leisch ve digerleri, 1998), ag ilk olarak kiigiik bir egitme kiimesi ile egitilir. Egitme
kiimesinde yer almayan ve en yliksek hataya sahip 6rnek x, tespit edilerek egitme kiimesine

eklenir.

Komite ile Sorgulama (Query by committee - QBC) algoritmasinda ise birden fazla ag aym
egitme kiimesi kullanilarak egitilir. Daha sonra bu aglara test verisi uygulanir. Olusturulan
komitenin tiyeleri MLP tiirii aglardir. Hatanin geriye yayilimi algoritmasinda baglangic
agirliklar raslantisal olarak belirlendigi icin, ayni egitme kiimesi ve e8itme parametrelerine
sahip olan aglar birbirlerinden farkli olabilmektedir. Bu sekilde olusturulan komitenin her bir
tiyesi ayn1 ornek lizerinde farkli kararlara varabilirler. Bu duruma anlagmazlik adi verilir.
Uzerinde en fazla anlasmazlik olusan &rnek, ag tarafindan dgrenilmesi en zor olan drnektir.
Ogrenilmesi zor olan bu o6rnek egitme verisine eklenerek tiim komite iiyeleri yeni

olusturulmus egitme kiimesi ile tekrar egitilir ve tiim islem yenilenir.

RayChaudhuri ve Hamey (1995) QBC algoritmasina benzer yeni bir algoritma 6nermislerdir.
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Tong ve Koller (2001a) Bayescil aglarda parametre kestirimine ydnelik Kullback-Leibler
diverjansina dayali bir aktif 6grenme yontemi Onermislerdir. Yontem, Kullback-Leibler
diverjansi temelli bir risk faktoriinii kullanmaktadir. Bu yontemde en diisiik risk faktoriine

sahip Ornek tespit edilerek egitme verisine eklenmektedir.

Destek Vektdr makinasi (Support Vector Machine — SVM) dogal isleyisi i¢cinde egitme
kiimesini kiiciilten bir yapidir (Cortes ve Vapnik, 1995). SVM, simiflar arasindaki mesafeyi en
biiylik yapacak olan hiper diizlemleri bulmaya dayali bir yontemdir. Destek vektorleri denen
kiiciik bir egitme kiimesi bu hiper diizlemleri temsil etmek i¢in yeterlidir. Bulunan destek
vektorleri en yiiksek bilgiyi tasiyan egitme verileridir. Tong ve Koller SVM’yi temel alan bir

aktif 6grenme yontemi gelistirmislerdir.

Bir baska kullanigh algoritma da Sikilana Kadar Tekrarla (Repeat Until Bored — RUB)
algoritmasidir (Munro, 1991). Bu algoritmada bastan belirlenen bir hata esiginden daha fazla
hataya sebep olan egitme 6rnegi egitme kiimesi i¢inde tekrarlanir. Tekrarlama iglemi 6rnegin
hatasi esik degerinin altina diisene kadar stirdiiriiliir. Bu islem, kii¢iik cocuklarda gézlemlenen

en temel dogal 6grenme giidiisiiniin bir taklididir.

4.3 PNN ile Aktif Ogrenme

Bilinen aktif 6grenme algoritmalarinin bir hata Slgiitiine (6rnegin ortalama karesel hata, en
yiiksek mutlak hata, toplam karesel hata vs.) ya da egitme siirecinin rasgele olusuna (MLP nin
baslangi¢ sarlarinin rasgele olusu gibi) ihtiya¢ duymasi, bu algoritmalarin PNN ile birlikte
kullanilmasina engel olusturur. MLP, RBF gibi aglarin aksine PNN’in ¢ikisi ikili kodlanmig
sinif numarasi1 oldugundan ¢ikista siirekli bir hata sinyali olusturulamaz. Ikili kodlanmis bir
cikisla yapilan hatanin miktar1 6lcililemez. Bu yiizden hata oOlgiitiine dayali aktif 6grenme
algoritmalart PNN icin uygun degildir. Diger taraftan PNN’in egitme fazi tek bir adimda
tamamlanir ve MLP’nin aksine egitme siirecinde rasgelelik yoktur. Ayni egitme kiimesi ile
egitilen PNN her seferinde ayn1 sonucu verir. Bu nedenle, QBC tiirti algoritmalar da PNN ile
birlikte kullanilamaz. Bu nedenlerden dolayi, PNN i¢in yeni bir aktif 6grenme algoritmasi
gelistirilmelidir. PNN ile birlikte kullanilabilecek bir algoritma Bolat ve Yildirim (Bolat ve
Yildirim, 2003a, 2003b, 2004, 2005) tarafindan gelistirilmistir. Bu algoritma, aktif se¢imli bir

algoritmadir.

PNN 6grenmesinin ilk adimi1 uygun bir bant genisligi degerinin belirlenmesidir. Bant genisligi

deneme yanilma yoluyla hizli bir sekilde bulunabilir. En uygun bant genisligi belirlendikten
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sonra veri takas algoritmasi ile daha iyi bir egitme kiimesi belirlenebilir.

Algoritma rasgele secilen bir egitme kiimesi ile birlikte baslar. ilk egitme isleminden sonra
test kiimesi aga uygulanir. Egitme kiimesinden rasgele segilen dogru siniflandirilmig bir 6rnek
(IT) test kiimesine konur. Test kiimesinden rasgele secilen hatali siniflandirilmig bir 6rnek (12)
ise egitme kiimesine eklenir. Ag yeni olusturulmus egitme kiimesi ile yeniden egitilir. Ikinci
egitmeden sonra I2 yeni kiimesi i¢inde yanlis siniflandirilmig ise bu 6rnek ag tarafindan dogru
olarak siiflandirilamamaktadir. 12 “kotli” olarak adlandirilir ve 6zgiin kiimesine geri konarak
bir bagka hatal1 siniflandirilmis test 6rnegi (I13) egitme kiimesine eklenerek islem tekrarlanir.
Kotl olarak isaretlenmis olan ornekler algoritma iginde bir daha ele alinmazlar. 12 dogru
simiflandirilmis ise, I1’in durumuna bakilir. Eger I1 test kiimesi i¢indeyken hatali
siiflandirilmig ise, egitme i¢in zorunlu bir drnektir. I1 egitme kiimesine geri konur ve yerine
bir bagska dogru siniflandirilmis 6rnek test kiimesine atilarak egitme tekrarlanir. Eger yer
degistirme islemi sonrasinda test basarimi artmis ise, bu basamak basari ile tamamlanmistir.
Algoritma yeni bir I1-12 ¢ifti i¢in tekrarlanir. Tekrarlama islemi basarim en yiiksek olana
kadar, ya da islenebilir veri kalmayana kadar tekrarlanir (Bolat ve Yildirim, 2003a, 2003b,
2004, 2005, Bolat ve digerleri, 2004) (Sekil 4.4).

Algoritmanin son basamagi en yliksek basarimi veren maliyet fonksiyonlarmin bulunmasidir.
Genellikle maliyet fonksiyonlar1 her smif i¢in esit kabul edilir. Ancak, veri kiimesindeki
siniflardan biri ya da bir ka¢i tliim veri kiimesinin ¢ok ufak bir boliimiinii olusturuyorsa,
maliyet fonksiyonlarinin diizgiin se¢ilmesi agin basarimini arttirmaktadir. Bu calismada
kullanilan MATLAB Neural Network Araci’nda yer alan PNN yapisi igerisinde maliyet
fonksiyonlarina erisim engellenmistir. Yine de maliyet fonksiyonu dolayli olarak
degistirilebilir. Ornek say1s1 az olan siniflarm egitme kiimesinde birden fazla kez yer almast, o
simifin rastlanma sikiligini arttirmaktadir. (4.1) denkleminde de goriilebilecegi gibi, P;
rastlanma sikliginin arttirillmasi ile L; maliyet fonksiyonunun azaltilmasi esdegerdir. Bu
isleme yineleme adi verilir. Yineleme, daha iyi bir test bagarimi elde edilene kadar tekrarlanir.
Kabul edilebilir miktarda yineleme isleminden sonra basarim halen artmiyorsa, yineleme

islemine son verilir (Bolat ve Yildirim, 2003a, 2003b, 2004, 2005).
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Baglangic egitme
kiimesini se¢, ag1 egit

[ Egitme kiimesinden dogru \
smiflandirilmig bir 6rnek (11)
p| se6 test kiimesine koy. Test
kiimesinden yanhs
smiflandirilmig bir 6rnek (12)

\ se¢, egitme kiimesine koy /

[ Ag1 yeniden egit ]‘

o 12 kotiidiir, 12'yi test
12 dogru smiflandirildi mi? kiimesine geri koy. Test
kiimesinden yeni bir 12 seg
lE

(
11 zorunlu egiitme verisidir. 11'1
[ I1 dogru smiflandirildi mi? JH—> ve.gitme }dime.:sine geri .ko.y'

Egitme kiimesinden yeni bir 11
E -

seg.
Maksimum basarmma ulasildi
mi, ya da tiim 6rnekler
kullanildi mi?

E

Sekil 4.4. PNN ile aktif 6grenme akis semast
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5. UYGULAMA

Uygulamada kullanilan ses Ornekleri McGill Universitesi'nce hazirlanmis olan McGill
University Master CD Samples (MUMS) veri kiimesinden alinmistir. Ses 6rnekleri 44100 Hz
ornekleme frekansinda ve 16 bit ¢oziintirliikkle kaydedilmistir. CD iizerindeki her bir iz, bir
enstriimanin {irettigi tiim notalar1 barindirmaktadir. Ses Orneklerini bu haliyle islemek zor
oldugundan ilk olarak her bir iz .WAV formatina donistiriilmiis ve GNU/Linux isletim
sistemi altinda TAON yazilimi yardimiyla parcalanmigtir. Boylelikle her bir nota ayr1 bir
WAV dosyada saklanmistir. Veri kiimesinde 28 farkli enstriimana ait toplam 974 nota
mevcuttur. Yaylilar ailesi arseli ve pizzicato olmak {izere iki ayr teknikle calinmistir. Farkli
calma teknikleri farkli enstriimanlar olarak degerlendirildiginde toplam enstriiman sayis1 32

olmaktadir.

Oznitelik kestirimi yapilirken her bir nota 20 ms uzunlugunda gergevelere béliinmiis ve her
cerceve icin Oznitelikler hesaplanarak bir vektore atanmistir. Tiim cergeveler i¢in bu islem
yapildiktan sonra, bulunan 6znitelik vektorlerinin ortalamasi alinmis ve bdylece her bir nota

bir 0znitelik vektori ile temsil edilmistir.

Tanima islemi, tek bir adimda gergeklestirilebilir. Ancak 32 smifli bir veri kiimesinin
siniflandirilmas1 yapay sinir aglar1 i¢in zor bir gorevdir. Bu zorlugu asmanin bir yolu,
siiflandirmay1 agama asama gerceklestirmektir. Bu yonteme hiyerarsik siniflandirma adi
verilir. Eronen (2001) ve Martin (1998, 1999) cesitli siniflandirma hiyerarsileri 6nermislerdir.
Hiyerarsik siniflandirmada her diigiim bir yapay sinir agina karsilik diismektedir. PNN diger
aglara gore ¢ok daha fazla bellek tiikettiginden miimkiin oldugu kadar az sayida yapay sinir
agina ihtiya¢ duyacak bir hiyerarsi kullanmak gereklidir. Kurulabilecek en basit hiyerarsik
model iki asamalidir. {lk asamada islenen sesin hangi enstriiman ailesine ait olduguna karar

verilir. Ikinci asamada ise, sesin hangi enstriimana ait oldugu tespit edilir (Sekil 5.1).

Her bir ses 0rnegi icin 6znitelik olarak kullanilmak iizere farkli derecelerden LPC ve MFCC
katsayilar1 hesaplanmistir. Hesaplanan 6znitelikler kullanilarak bir dizi deneme yapilmustir.
Denemelerin ilk asamasinda pasif bir PNN kullanilmis ve en yiiksek basarimi veren 6znitelik
grubu belirlenmistir. Daha sonra, en yiiksek basarimi veren Ozniteliklerle birlikte aktif
ogrenen bir PNN kullanilarak ayni iglemler tekrarlanmis ve aktif 6grenmenin basarima katkisi

aragtirilmistir. Yapilan tiim islemler, MATLAB 6.5 ortaminda gerceklestirilmistir (Sekil 5.2).
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Oznitelik Vektorii

v

Aile Tantyict

Yayhlar Pizzicato Fliit Saksofon Klarnet Cift Kamish Piring
1.Keman 1.Keman 1.Fliit 1.Bas 1.e® 1.Obua 1.Ctr.
2.Viyola 2.Viyola 2.Piccolo 2.Bariton 2.B° 2.1.korno 2.Bach tr.
3.Cello 3.Cello 3.Alto 3.Tenor 3.Bas 3.Bason 3.F.korno
4.K.bas 4.K.bas 4.Bas 4.Alto 4.K.bas 4.K.bason 4.Alto tr.

5.Soprano 5.Bas tr.
6.Tenor tr.
7.Tuba

Sekil 5.1. Hiyerarsik siniflandirma yapisi

r—--- - -~ 1 ' |
| | I Egitme |
| LPC | | |
|
CDS \ .
Izi ” ; /I/ I Oznitelik /4?31 :
—» Onisleme Kestirimi I
1$ \,A /'V OzmtehkleﬂI ) YSAI
[ MFCC ! | |
| | |
| |
!_ ______ J | |Smuflandirmal !
- _ $ o
Analiz
Derecesi Tanima
Sonuglar

Sekil 5.2 Uygulanan enstriiman tanima sisteminin blok semasi

5.1 Ozniteliklerin Hesaplanmasi

Yapilan uygulamada 6znitelik olarak LP ve MFCC katsayilart kullanilmistir. Farkli dereceler
icin hesaplanan katsayilarin basarima etkisini gozleyebilmek amaciyla LP katsayilar1 5, 10, 15
ve 20. dereceler i¢in hesaplanirken, MFCC katsayilar1 16. dereceden hesaplanmistir. MFCC

katsayilarinin yalnizca bir kez hesaplanmis olmasinin nedeni, n. dereceden MFCC
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katsayilarinin n-1. dereceden katsayilar1 igermesidir.

Simiilasyon ve hesaplamalar MATLAB 6.5 kullanilarak ger¢eklenmistir. LPC katsayilar
MATLAB Signal Processing Toolbox igerisinde yer alan betikle hesaplanmis, MFCC
katsayilar1 ise Slaney (1998) tarafindan yazilmis olan {cretsiz bir betik yardimiyla

hesaplanmuistir.

5.2 Pasif Ogrenen PNN Ile Enstriiman Tanima

Uygulamada kullanilan 32 enstriiman yaylilar (keman, viyola, ¢ello, kontrbas), pizzicato
yaylilar (keman, viyola, ¢ello, kontrbas), fliitler (fliit, pikkolo, alto fliit, bas fliit), klarnetler (si
bemol, mi bemol, bas, kontra bas), saksofonlar (bas, bariton, alto, tenor, soprano), piring
nefesliler (do trompet, Bach trompet, Fransiz kornosu, alto trompet, tenor trompet, bas
trompet, tuba) ve ¢ift kamislilar (obua, basson, kontra basson, ingiliz kornosu) olmak iizere 7
aileye boliinmiistiir. Uygulamanin bu agamasinda aile i¢i tanima islemini gerceklestiren 7 ayri
yapay sinir ag1 tasarlanmistir. Veri kiimesinin yaklasik 9%70’1 egitme icin ayrilirken kalan
kismu test icin kullanilmigtir. Tiéim PNN’ler i¢in en uygun bant genislikleri deneme yanilma
yoluyla bulunmustur. Farkli derecelerden LP katsayilar1 kullanilarak elde edilen aglar i¢in
egitme ve test dogruluklar1 Cizelge 5.1 — 5.4 arasinda verilmistir. Cizelgelerde her aile i¢in
elde en yiiksek test basarimi koyu renkle belirtilmistir. En yiiksek basarimin elde edildigi
durumlar icin siniflandirma sonuglar1 ise Cizelge 5.5 — 5.11°de gosterilmistir. Bir sonraki
asama, enstrimanlarin ailelerine gore siniflandirilmasidir. Aile tanima isleminde kullanilan
egitme kiimesi, aile i¢i tamimada kullanilan egitme kiimeleri birlestirilerek elde edilmis ve
bdylelikle en son asamadaki hiyerarsik siniflama deneyinde her hangi bir diiglimde yer alan
yapay sinir aginin egitme kiimesindeki bir verinin bir baska diiglimdeki agin test kiimesinde
yer almasi engellenmistir. Geri kalan veri, test icin ayrilmistir. Farkli LP dereceleri ile yapilan
uygulamalarda elde edilen sonuglar Cizelge 5.12°de verilmistir. Oznitelik olarak MFCC
kullanildiginda elde edilen sonuglar Cizelge 5.13-5.19°da verilmistir. En yiiksek basarimin
elde edildigi durumlar igin test sonucglari Cizelge 5.20-5.26 arasinda yer almaktadir. Farkl
derecelerden MFCC’ler kullanilarak yapilan aile tanima deneylerine iliskin sonuglar Cizelge
5.27°de sunulmustur. Farkli derecelerden LPC ve MFCC kullanilarak yapilan hiyerarsik

siniflama denemelerinden elde edilen sonugclar ise Cizelge 5.28 ve 5.29°da gdsterilmistir.
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Cizelge 5.1. 20. dereceden LP katsayilari ile aile i¢i dogru siiflandirma yiizdeleri

Yayl Pizzicato |Klarnet |Cift Kamisli | Saksofon |Fliit Piring
Nefesli
Egitme |%100 %100 %91,67 | %100 %100 %91,86 | %100

Test %76,92 | %65,96 |%74,29 |%61,54 %352,94 | %56,76 | %52,38

Cizelge 5.2. 15. dereceden LP katsayilari ile aile i¢i dogru siniflandirma yiizdeleri

Yayh Pizzicato |Klarnet |Cift Kamisli | Saksofon | Fliit Piring
Nefesli
Egitme |%100 %100 %95,24 | %100 %97,37 | %100 %100

Test %76,92 |%63,83 | %71,43 | %74,36 %352,94 | %56,76 | %47,62

Cizelge 5.3. 10. dereceden LP katsayilart ile aile i¢i dogru siniflandirma yiizdeleri

Yayh Pizzicato |Klarnet |Cift Kamigh | Saksofon |Fliit Piring
Nefesli
Egitme |%100 %100 %94,05 | %100 %94,73 | %94,19 | %100

Test %71,54 | %65,96 | %82,86 |%74,36 %76,47 | %64,86 | %46,03

Cizelge 5.4. 5. dereceden LP katsayilari ile aile i¢i dogru siniflandirma yiizdeleri

Yayl Pizzicato |Klarnet |Cift Kamigh | Saksofon |Fliit Piring
Nefesli
Egitme |%98,41 %96,3 %100 %97,7 %89,47 | %97,67 | %100

Test %355,77 | %53,19 | %77,14 | %A48,72 %352,94 | %62,16 |%36,5

Cizelge 5.5. 15. derece LP katsayilar1 kullanildiginda Yaylilar ailesi i¢in aile i¢i siniflandirma
test kiimesi sonuglari

Agin Karari

Keman |Viyola |Cello |Kontra bas

Keman (13) 13

=]

<

& | Viyola (12) 12

=

en

> | Cello (14) 1 6 7
Sh

<

Kontra bas (13) |1 4 8
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Cizelge 5.6. 20. derece LP katsayilar1 kullanildiginda Piring Nefesliler ailesi i¢in aile i¢i
siniflandirma test kiimesi sonuglari

Agn Karar1
C Bach Fransiz |Alto Tenor |Bas
Trompet | Trompet | Kornosu | Trompet | Trompet | Trompet | Tuba
C Trompet (10) |10
Bach Tr. (10) 10 0
Fr. Korno (11) 7 4
- Alto Tr. (4) 2 1 1
g Tenor Tr. (11) | 5 5
:;‘) Bas Tr. (7) 1 6 0
iggo Tuba (10) 10

Cizelge 5.7. 15. derece LP katsayilar1 kullanildiginda Pizzicato ailesi i¢in aile i¢i
siniflandirma test kiimesi sonuclari

Agin Karari
Keman |Viyola |Cello Kontra bas
= Keman (12) 11 1
<§ Viyola (10) |2 8
> [Cello (12) 2 | 9
i:go Kontra bas (13) |1 9 3

Cizelge 5.8. 10. derece LP katsayilar1 kullanildiginda Klarnet ailesi i¢in aile i¢i siniflandirma
test kiimesi sonuglari

Agin Karari
b° e’ Bas Kontrbas
Klarnet |Klarnet |Klarnet |Klarnet
_ | b Klarnet (11) 10 1
g ¢® Klarnet (10) 2 7 1
%2 Bas Klarnet (7) 6 1
i% Kontrbas Klarnet (7) 1 6
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Cizelge 5.9. 10. derece LP katsayilar1 kullanildiginda Saksofon ailesi i¢in aile i¢i
siiflandirma test kiimesi sonuglari

Agin Karari
Bas Bariton | Tenor Alto Soprano
Saks. |Saks. |Saks. Saks. Saks.
Bas  Saks.
(1) 1
Bariton
Saks. (4) 4
Tenor Saks.
4) 2 2
g
= Alto  Saks.
s |4 1 3
>
=
< Soprano
< | Saks. (4) 1 3

Cizelge 5.10. 10. derece LP katsayilar1 kullanildiginda Cift Kamislilar ailesi i¢in aile igi
siniflandirma test kiimesi sonuglari

Agin Karari
Ingiliz Kontra
obua Kornosu | Bason |bason
= Obua(10) 7 3
<§ I. Kornosu (9) |4 5
%3 Bason (10) 10
iggo K. Bason (10) 3 7

Cizelge 5.11. 10. derece LP katsayilar1 kullanildiginda Fliit ailesi i¢in aile i¢i siniflandirma
test kiimesi sonuglari

Agin Karari
Fliit Piccolo | Alto Fliit | Bas Fliit
g FlLit (11) 4 3 4
g Piccolo (9) 8 1
2 |Alto Flit 9) |2 7
iggb Bas Fliit (8) 1 2 5
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Cizelge 5.12. LP derecesinin enstriiman ailelerinin taninmasina etkisi

LPC5 LPC 10 LPC 15 LPC 20
Egitme %100 %99,85 %99,71 %99,85
Test %351,56 %54,33 %61,59 %58,13
Cizelge 5.13. 4. dereceden MFCC katsayilari ile aile i¢i dogru siniflandirma yiizdeleri
Yaylh Pizzicato | Fliit Klarnet | Saksofon |Piring Nf. | Cift Kms.
Egitme |%97,62 [%89,82 |%100 |%88,1 |%100 %100 %100
Test %359,62 | %65,96 | %45,95 | %80 %70,59 | %63,49 | %74,36

Cizelge 5.14. 6. dereceden MFCC katsayilari ile aile i¢i dogru siniflandirma yiizdeleri

Yayh Pizzicato |Fliit Klarnet | Saksf. Piring Nf. | Cift Kms.
Egitme |%98,41 |%98,15 |%100 %84,52 %100 %100 %100
Test %65,39 | %68,09 |%43,24 | %88,57 |%76,47 |%61,91 %74,36

Cizelge 5.15. 8. dereceden MFCC katsayilari ile aile i¢i dogru siniflandirma yiizdeleri

Piring | Cift
Yaylh Pizzicato | Fliit Klarnet |Saksofon |Nefesli |Kamisl

Egitme |%100 [%96,3 %100 |%84,52 [%95,75 |%I100 |%100
Test %65,39 | %61,7 | %51,35 |%74,29 |%76,47 |%61,91 |%71,8

Cizelge 5.16. 10. dereceden MFCC katsayilart ile aile i¢i dogru siniflandirma yiizdeleri

Piring | Cift
Yayli | Pizzicato | Fliit Klarnet |Saksofon | Nefesli |Kamish

Egitme |%100 |%100 %100 | %86,91 | %100 %100 | %100
Test %63,46 |%53,19 |%48,65 |%71,43 | %88,24 |%60,32 | %74,36

Cizelge 5.17. 12. dereceden MFCC katsayilari ile aile i¢i dogru siiflandirma yiizdeleri

Piring | Cift
Yayli  |Pizzicato | Fliit Klarnet |Saksofon | Nefesli | Kamish
Egitme |%100 |%100 %100  |%86,91 | %100 %100 | %100
Test %63,46 | %51,06 |%48,65 |%68,57 |%82,35 |%60,32 |%71,8




Cizelge 5.18. 14. dereceden MFCC katsayilari ile aile i¢i dogru siniflandirma yiizdeleri
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Piring | Cift
Yayli  |Pizzicato | Fliit Klarnet |Saksofon | Nefesli |Kamish
Egitme |%100 |%100 %100  |%84,52 | %100 %100 | %94,25
Test %355,77 [%57,45 | %54,05 |%71,43 |%76,47 |%58,73 |%71,8

Cizelge 5.19. 16. dereceden MFCC katsayilari ile aile i¢i dogru siniflandirma yiizdeleri

Piring | Cift
Yaylh Pizzicato | Fliit Klarnet |Saksofon|Nefesli |Kamisl

Egitme |%97,62 | %100 %100 |%100 |%100 %100 | %100
Test %350 48,94 %40,54 |%54,29 |%82,35 |%57,14 |%71,8

Cizelge 5.20. 8. derece MFCC katsayilar1 kullanildiginda Yaylilar ailesi i¢in aile i¢i
siniflandirma test kiimesi sonuglari

Agin Karari
Keman |Viyola |Cello Kontra bas
c Keman (13) 13
g Viyola (12) 12
2 | Cello (14) 8 4 2
itc?o Kontra bas (13) |3 2 1 7
Cizelge 5.21. 6. derece MFCC katsayilar kullanildiginda Pizzicato ailesi i¢in aile i¢i
siiflandirma test kiimesi sonuglari
Agin Karari
Keman |Viyola |Cello |Kontra bas
c Keman (12) 12
<§ Viyola (10) 4 6
2 | Cello (12) 2 10
iggo Kontra bas (13) 9 4
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Cizelge 5.22. 6. derece MFCC katsayilar kullanildiginda Piring Nefesliler ailesi i¢in aile i¢i
siniflandirma test kiimesi sonuglari

Agn Karari
C Bach Fransiz |Alto Tenor |Bas
Trompet | Trompet | Kornosu | Trompet | Trompet | Trompet | Tuba
C Trompet (10) |3 7
Bach Tr. (10) 10
Fr. Korno (11) 6 5
- Alto Tr. (4) 1 3
g Tenor Tr. (11) 7 4
2 |BasTr.(7) 2 2 3
igg” Tuba (10) 10

Cizelge 5.23. 6. derece MFCC katsayilar kullanildiginda Klarnet ailesi i¢in aile i¢i
siniflandirma test kiimesi sonuclari

Agn Karari
b° e’ Bas Kontrbas
Klarnet |Klarnet |Klarnet |Klarnet
. |b”Klarnet (11) 9 2
fg ¢” Klarnet (10) 10
%9 Bas Klarnet (7) 7
i%) Kontrbas Klarnet (7) 2 5

Cizelge 5.24. 6. derece MFCC katsayilar1 kullanildiginda Cift Kamishlar ailesi i¢in aile i¢i
siniflandirma test kiimesi sonuglari

Agin Karari
Ingiliz Kontra
obua Kornosu | Bason |bason
c Obua(10) 10
cg I. Kornosu (9) |7 2
2 |Bason (10) 3 7
icc?o K. Bason (10) 10
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Cizelge 5.25. 10. derece MFCC katsayilar1 kullanildiginda Saksofon ailesi i¢in aile i¢i
siniflandirma test kiimesi sonuglari

Agm Karar

Bas Bariton | Tenor Alto Soprano
Saks. |Saks. |Saks. Saks. Saks.

Bas  Saks.
(1) 1

Bariton
Saks. (4) 3 1

Tenor Saks.
4) 4

Alto Saks.
4) 3 1

Soprano
Saks. (4) 4

Aga uygulanan

Cizelge 5.26. 14. derece MFCC katsayilar1 kullanildiginda Fliit ailesi i¢in aile i¢i
siniflandirma test kiimesi sonuglari

Agin Karari
Fliit Piccolo | Alto Fliit | Bas Fliit
g FlLit (11) 3 8
§ Piccolo (9) 9
2 |Alto Flit (9) |5 1 3
iggb Bas Fliit (8) 1 2 5

Cizelge 5.27. Farkli derecelerden MFCC katsayilari ile aile tanima yiizdeleri

MF 4 MF 6 MF 8 MF 10 |MF 12 |MF 14 |MF 16

Egitme |95,76% |89,33% [92,10% |100% |100% |100% |96,64%

Test 56,55% [63,10% |62,76% |61,38% |58,97% |56,20% |54,82%

Toplam |84,08% |81,52% |83,37% |88,50% |87,82% |86,96% |84,19%
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Cizelge 5.28. Farkli derecelerden LPC’ler i¢in hiyerarsik tanima ytlizdeleri

LPCS5 |LPC10 [LPC15 |LPC20
Egitme |%97,95 | %97,81 |%97,08 |%93,28
Test %30,34 | %37,24 | %36,55 | %36,21

Cizelge 5.29. Farkli derecelerden MFCC’ler i¢in hiyerarsik tanima yiizdeleri

MFCC4 | MFCC6 | MFCCS8 | MFCC10 | MFCC12 | MFCC14 | MFCC16
Egitme |%92,25 | %87,28 | %89,62 |%98,39 |%98,39 [%97,36 |%94,44
Test %34,83 | %40,69 | %40,35 | %38,28 |%35,17 |%33,79 |%28,37

5.3 Aktif Ogrenen PNN ile Enstriiman Tanima

Calismada aktif 6grenme kullanilmasinin asil nedeni, basarimi daha yiiksek bir yapay sinir ag1
yapisi gelistirmektir. Bu nedenle aktif 6grenme denemelerinde yalnizca pasif 6grenen PNN ile
yapilan uygulamalar sonucunda en yiiksek basarimi veren Oznitelikler ele alinmistir. Tanima
isleminde kullanilan asil tantyici mekanizma hiyerarsik siniflayicidir. Aile ve aile i¢i tanima
icin kullanilan yapay sinir aglar1 ise yalnizca ara islem basamaklarin1 olusturmaktadir. Bu
nedenle, aktif 6grenmede yalnizca 10. derece LPC ve 6. derece MFCC’ler kullanilmustir.
Aktif 6grenme, aile i¢i siniflandiricilara uygulanmis ve her aile i¢in elde edilen sonug egitme
kiimeleri birlestirilerek aile siniflandirmada kullanilan egitme kiimesi elde edilmistir. Cizelge
5.30, aktif 6grenen PNN ve 10. derece LPC ile elde edilen aile i¢i siniflandirma dogruluklarin
gostermektedir. Cizelge 5.31-5.36’da aile i¢i siniflandirma test sonuglar1 yer almaktadir. 6.
derece MFCC ile yapilan aile i¢i dogru siniflandirma yiizdeleri Cizelge 5.37’de verilmistir.
Aile i¢i test sonuclari ise Cizelge 5.38-5.43’te yer almaktadir. 10. derece LPC ve 6. derece

MFCC katsayilari i¢in aile tanima sonuglar1 Cizelge 5.44’te gosterilmistir.

Cizelge 5.30. Aktif Ogrenen PNN kullanildiginda 10. dereceden LP katsayilari ile aile igi
dogru siniflandirma yiizdeleri

Yayl Pizzicato |Klarnet |Cift Saksofon | Fliit Piring
Kamish Nefesli

Egitme |%100 %100 %93,65 | %100 %95,74 %94,19 | %100
Test %96,15  |%91,49 |%97,14 | %100 %94,12 %78,38 | %068,25
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Cizelge 5.31. Aktif Ogrenen PNN ile 10. derece LP katsayilar1 kullamldiginda Yaylilar ailesi
icin aile i¢i siniflandirma test kiimesi sonuglari

Agn Karari
Keman |Viyola |Cello Kontra bas
- Keman (13) 13
<§ Viyola (12) 12
2 | Cello (14) I 13
iﬂé’n Kontra bas (13) 1 12

Cizelge 5.32. Aktif Ogrenen PNN ile 10. derece LP katsayilar1 kullamldiginda Pizzicato ailesi
i¢in aile i¢i siniflandirma test kiimesi sonuglari

Agin Karari
Keman |Viyola |Cello Kontra bas
= Keman (12) 11 1
c_§ Viyola (10) 10
2 | Cello (12) I 1
i:gﬁ Kontra bas (13) |1 1 11

Nefesliler ailesi i¢in aile i¢i siniflandirma test kiimesi sonuglari

Cizelge 5.33. Aktif Ogrenen PNN ile 10. derece LP katsayilar1 kullamldiginda Piring

Agn Karar1
C Bach Fransiz |Alto Tenor |Bas
Trompet | Trompet | Kornosu | Trompet | Trompet | Trompet | Tuba
C Trompet (10) |10
Bach Tr. (10) 10 0
Fr. Korno (11) 11
- Alto Tr. (4) 1 1 2
c§ Tenor Tr. (11) 3
2 |BasTr. (7) 4 2
gn Tuba (10) 10




40

Cizelge 5.34. Aktif Ogrenen PNN ile 10. derece LP katsayilar1 kullamldiginda Klarnet ailesi
icin aile i¢i siniflandirma test kiimesi sonuglari

Agin Karari
b° e’ Bas Kontrbas
Klarnet |Klarnet |Klarnet Klarnet
. b° Klarnet (11) 11
§ e® Klarnet (10) 1 9
%[“) Bas Klarnet (7) 7
i:& Kontrbas Klarnet (7) 7

Cizelge 5.35. Aktif Ogrenen PNN ile 10. derece LP katsayilar1 kullanildiginda Fliit ailesi i¢in
aile i¢i siniflandirma test kiimesi sonuglari

Agin Karari
Fliit Piccolo | Alto Fliit | Bas Fliit
- Fliit (11) 8 3
§ Piccolo (9) 9
2 |Alto Flit (9) |2 7
iggn Bas Fliit (8) 1 1 6

Cizelge 5.36. Aktif Ogrenen PNN ile 10. derece LP katsayilar1 kullanildiginda Saksofon ailesi
i¢in aile i¢i siniflandirma test kiimesi sonuglari

Agin Karari
Bas Bariton | Tenor Alto Soprano
Saks. |Saks. |Saks. Saks. Saks.
Bas  Saks.
(1) 1
Bariton
Saks. (4) 4
Tenor Saks.
4) 1 3
g
= Alto  Saks.
s |4 4
>
=
< Soprano
2 | Saks. (4) 4
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Cizelge 5.37. 6. dereceden MFCC katsayilar1 kullanildiginda aktif 6grenen PNN ile aile i¢i
dogru siniflandirma yiizdeleri

Yayh Pizzicato |Fliit Klarnet |Saksofon |Piring |Cift
Nefesli | Kamisl
Egitme |%98,41 [%98,15 |%100 |%84,52 |%100 %100 | %100
Test %100 |%89,36 %100 |%91,43 |%88,24 | %85,71 |%94,87

Cizelge 5.38. Aktif Ogrenen PNN ile 6. derece MFCC katsayilar1 kullanildiginda Piring
Nefesliler ailesi i¢in aile i¢i siniflandirma test kiimesi sonuclari

Agm Karari
C Bach Fransiz |Alto Tenor |Bas
Trompet | Trompet | Kornosu | Trompet | Trompet | Trompet | Tuba
C Trompet (10) |7 3
Bach Tr. (10) 10
Fr. Korno (11) 10 1
= Alto Tr. (4) 4
c_E Tenor Tr. (11) 3 7 1
% Bas Tr. (7) 1 6
go Tuba (10) 10

Cizelge 5.39. Aktif Ogrenen PNN ile 6. derece MFCC katsayilar1 kullanildiginda Saksofon
ailesi i¢in aile i¢i siniflandirma test kiimesi sonuglari

Agin Karari
Bas Bariton | Tenor Alto Soprano
Saks. |Saks. |Saks. Saks. Saks.
Bas  Saks.
(1) 1
Bariton
Saks. (4) 4
Tenor Saks.
4 4
g
5 Alto  Saks.
G 2 2
>
=
< Soprano
2 |Saks. (4) 4
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Cizelge 5.40. Aktif Ogrenen PNN ile 6. derece MFCC katsayilar1 kullamldiginda Pizzicato

ailesi i¢in aile i¢i siniflandirma test kiimesi sonuglari

Agm Karari
Keman |Viyola |Cello Kontra bas
q Keman (12) 12
g Viyola (10) 1 9
5 | Cello(12) 0 2
i,:gﬁ Kontra bas (13) 2 10

Cizelge 5.41. Aktif Ogrenen PNN ile 6. derece MFCC katsayilar1 kullanildiginda Klarnet

ailesi i¢in aile i¢i siniflandirma test kiimesi sonuclari

Aga uygulanan

Agin Karari
b° e® Bas Kontrbas
Klarnet |Klarnet |Klarnet |Klarnet
b° Klarnet (11) 10 1
¢® Klarnet (10) 1 9
Bas Klarnet (7) 7
Kontrbas Klarnet (7) 1 6

Cizelge 5.42.

Aktif Ogrenen PNN ile 6. derece MFCC katsayilar1 kullanildiginda Fliit ailesi
i¢in aile i¢i siniflandirma test kiimesi sonuglari

Agin Karari
Fliit Piccolo | Alto Fliit | Bas Fliit
g FlLit (11) 8 3
g Piccolo (9) 9
2 |Alto Flit 9) |2 7
iggb Bas Fliit (8) | | 6




Cizelge 5.43. Aktif Ogrenen PNN ile 6. derece MFCC katsayilar1 kullamldiginda Cift
Kamiglilar ailesi i¢in aile i¢i siniflandirma test kiimesi sonuglari

Agn Karari
Obua |Ingiliz Kornosu |Bason |Kontra bason
- Obua(10) 10
g I. Kornosu (9) |2 7
:;3 Bason (10) 10
iﬁé’o K. Bason (10)
Cizelge 5.44. Aktif Ogrenen PNN ile aile tanima sonuglari
LPC Egitme |LPC Test MFCC Egitme | MFCC Test
Yayh %100 %92,23 %94,44 %88,46
Pizzicato %100 %63,83 %100 %89,36
Fliit %100 %54,05 %89,54 %97,3
Klarnet %100 %65,71 %86,9 %40
Saksofon %100 %352,94 %34,04 %17,65
Piring Nefesli | %99,31 %34,92 %97,95 %73,02
Cift Kamish %100 %64,1 %94,25 %41,03
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6. SONUCLAR

LPC’ler ile yapilan aile i¢i tanima denemelerinde, en yliksek basarim klarnet ailesinde elde
edilirken, en diislik basarima sahip enstriiman ailesi piring nefesliler olmustur. LP derecesinin
aile i¢ci tanima basarimina etkisine bakildiginda, LP derecesinin artmasiyla birlikte basarimin
once artmaya, bir noktada sonra ise diismeye basladigi goriilmektedir. Bu durum, Eronen
tarafindan da gozlemlenmigtir. Basarimdaki digiisiin iki 6nemli nedeni vardir. LPC
derecesinin artmasi, Oznitelik vektorliiniin tasidigi gereksiz bilgi miktarini arttirmaktadir.
Artan gereksiz bilgi miktari ile birlikte agin hata yapma olasilig1 artmaktadir. Bunun disinda,
oznitelik vektdriiniin boyutu istatistiksel aglarin zayif noktasidir. Oznitelik vektdriiniin gok
biliylik oldugu durumlarda istatistiksel aglarin basarimi diismektedir. Genel ortalamaya
bakildiginda aile i¢i tanima denemelerinde 10. derece LPC katsayilar1 en yiiksek bagarimi

vermektedir.

Aile tanima denemesinde en yiiksek bagsarim 15. derece LPC katsayilari ile elde edilmistir.
Birlestirilmis denemede ise, en yiiksek basarim 10. derece LPC katsayilar1 ile %37,24 olarak
elde edilmistir. Toplam basarim ise %79,74 olarak bulunmustur. Buradan, aile i¢i basarimin
genel basarima etkisinin aile tanima basarimindan daha fazla oldugu sdylenebilir, ancak bu

onermenin dogrulugunun denetlenmesi gerekmektedir.

MFCC katsayilar1 ile yapilan aile i¢i tanima denemelerinde LPC ile yapilan denemelerden
biraz daha iyi sonuglar elde edilmistir. En yiiksek ortalama basarim 6. derece katsayilarla
elde edilmistir. Aile tanima denemelerinde ise en yiiksek basarim yine 6. dereceden
katsayilarla elde edilmistir. MFCC katsayilar ile enstriiman tanima basarimi, %40,69 olarak
bulunmustur. Bulunan bu deger, gegmiste yapilmis ¢alismalar ile yarisabilecek diizeydedir.
Ancak, bu calismada kullanilan hiyerarsik agin 6nceki ¢aligmalara gore daha basit oldugu da
unutulmamalidir. Eronen’in yaklasik olarak ayni veri kiimesi ve MFCC katsayilar1 kullanarak
yaptig1 ¢alismada (Eronen, 2001) %32 basarim elde ettigi géz oniine alindiginda, olasiliksal

sinir aginin bu problem i¢in daha uygun bir ag yapisi oldugu sdylenebilir.

Aktif 6grenen PNN ile yapilan denemelerde, 10. derece LPC katsayilar1 kullanildiginda aile
i¢i dogru simiflandirma yiizdeleri yiikselmistir. Ornegin, ¢ift kamislilar ailesi tamamen dogru
siiflandirilabilmistir. Aktif 6grenme algoritmasinin kullanilmasi ile birlikte, 10. derece LPC
katsayilar1 i¢in hiyerarsik siniflandirma test basarimi %54,14’°e yiikselirken, toplam basarim

%385,01 olmustur.

Aktif 6grenen PNN’e Oznitelik olarak 6. derece MFCC katsayilar1 uygulandiginda, aile igi
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tanima deneyi sonucunda fliit ailesi tamamen dogru siniflandirilirken, yayl ailesi de test
asamasinda tamamen dogru smiflandirilmistir. Hiyerarsik siniflandirma sonucunda 9%88,3
egitme basarimina erisilirken, test bagarimi ise %65,17 olarak bulunmustur. Toplam basarim

ise %81,42 olarak gerceklesmistir.

Aktif 6grenme ile elde edilen sonuglar, 6nceki ¢aligmalarla rekabet edebilecek durumdadir.
Test basarimi, ge¢gmis caligmalardan daha yiiksektir. En yiliksek basarimin elde edildigi iki
calisma Eronen (2001) ve Martin’e (1998) aittir. Bu iki ¢aligmadaki test basarimlari sirasiyla
%39 ve %37°dir. Her iki ¢alismada da daha az sayida enstriiman kullanilmistir. Hiyerarsik
siniflandiricilar daha karmagiktir. Bunlara ek olarak, Martin’in ¢alismasinda yiiziin iizerinde
Oznitelik kullanilmistir. Gergeklestirilen c¢alismada daha basit bir hiyerarsi ile, daha basit
Oznitelikler yardimiyla daha fazla enstriiman daha yiiksek bir basarimla siniflandirilmistir.
Enstriiman tanima islemine ait test kiimesi sonuglar1 Cizelge 6.1°de verilmistir. Cizelgede
siitunlar agin verdigi yaniti, satirlar ise aga uygulanan girisleri gostermektedir. Koyu yazilmis
olan sayilar satirda gosterilen enstriimanin ag tarafindan ka¢ kez dogru siniflandirildigini, agik
yazilmig sayilar ise bu enstriimanin kag¢ kez yanlis siniflandirildigini gostermektedir. Cift ¢izgi

ile kare i¢ine alinmis olan say1 gruplari, ayni aile i¢indeki enstriimanlar1 gostermektedir.

Elde edilen sonuglar Martin’in insan deneklerle yaptigi deneyle (Martin, 1998)
karsilastirildiginda (enstriiman tanima %45.9; aile tanima %91,7), gergeklestirilen sistemin
enstriiman tanimada daha basarili olmasina (6. derece MFCC ile toplam %81,42) ragmen aile
tanimada daha basarisiz oldugu (6. derece MFCC ile toplam %84,3) goriilecektir. Bu durum
daha karmasik aile tanima sistemleri kullanilarak giderilebilir. Ornegin Martin (Martin, 1998)
ya da Eronen’in (Eronen, 2001) kullandig1 hiyerarsiler insan basarimindan daha yiiksek aile
tanima ylizdelerine erismistir. Ancak daha karmasik hiyerarsilerin kullanilmasi ile birlikte
sistemin icerdigi YSA sayisi, buna baghi olarak da toplam bellek gereksinimi hizla
artmaktadir. PNN, yapisi geregi diger YSA modellerine gore cok fazla bellek tiiketmektedir.
Basit bir 6rnek vermek gerekirse, bir MLP egitme verisinin boyundan bagimsiz olarak
yalnizca igerdigi agirliklar kadar bellege ihtiyag duyarken, PNN egitme kiimesindeki tiim
verileri saklamak zorundadir. Asir1 bellek tiikketimi tasarlanan sistemin bir yetersizligi olarak
degerlendirilebilir. Hiyerarsinin bazi diigiimlerinde bellek gereksinimi daha diisiikk aglar

kullanmak bu sorunun asilmasinda bir yontem olarak onerilebilir.
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Cizelge 6.1. Aktif Ogrenen PNN ile enstriiman tanima test sonuglari
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Cizelge 6.1. (Devam) Aktif Ogrenen PNN ile enstriiman tanima test sonuglari
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Calismada sunulan sistemin en Onemli zayifligi, yalnizca monofonik ses kayitlarini
isleyebilmesidir. Her ne kadar ticari master kayitlar her bir enstriiman i¢in farkli kanallardan
kayit yapiyor olsa da, bu kayitlar CD haline getirilip piyasaya siiriildiiglinde tim kanallar

birlestirilerek stereo haline getirilmektedir. Dolayis1 ile gergeklestirilen calisma gercek
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diinyadan gelen problemler icin bir ¢éziim iliretememektedir. Polifonik seslerin taninmasi
lizerine yapilacak olan calismalarin ger¢ek diinyadan gelen verilerin degerlendirilmesinde
daha gercekei sonuglar verecegi mutlaktir. Ancak bu tiir ¢alismalarin gergeklestirilebilmesi
icin, oncelikle insan duyma sisteminin karmasik bir arka plan arasindan tek bir kaynaga ait
sesleri nasil ayristirdi§ina dair bir teori kurmak gereklidir. Ayrica, polifonik seslerin

taninmasinda insan basariminin ne oldugu da halen arastirilmis degildir.

Son iki paragrafta bahsedilen konular disinda gelecege yonelik ¢alismalar olarak
onerilebilecek bir baska konu da, basarimi1 daha yiiksek 6znitelikler kesfetmektir. Daha 6nce
hi¢ kullanilmamis Oznitelikler aramak yaninda, mevcut Ozniteliklerin ses sinyalinin tiimii
yerine daha kii¢iik parcalar1 (6rnegin sadece atak bolgesinde) i¢in hesaplanmasi da ileride
yapilmasi planlanan ¢alismalar arasinda sayilabilir. Ayrica, farkli YSA modellerinin basarima

etkisi de degerlendirilmelidir.
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