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OZET

SAKLI MARKOV MODEL TABANLI
MUZIiK PARCASI TANIMA SISTEMI

Giingor TUMAK
Bilgisayar Miihendisligi, Yiiksek Lisans Tezi

Icerik tabanli miizik tanima sistemleri miizik parcalarini miizik parmak izi olarak
isimlendirilen imzalar seklinde saklarlar. Miizik parmak izi, miizik kaydin1 6zetleyen igerik
tabanli kompakt bir imzadir. Bu yontem, miizik parcalarinin herhangi bir tamim bilgisine
ihtiya¢ duymadan, formattan bagimsiz olarak taninmasina imkan saglar. Bu tez ¢alismasinda
bir miizik pargasini kisa bir boliimiinden taniyabilen igerik tabanli bir Miizik Bilgi Erisimi
Sistemi tasarlanmis ve gerceklestirilmistir.

Sistemde, miizik parcalarindan Mel Frekans1 Kepstral Katsayilar1 (Mel Frequency Cepstrum
Coefficents - MFCC) ozellikleri ile tanimlayic1 akustik bilgiler c¢ikarilmis ve Sakli Markov
Modeli (Hidden Markov Model — HMM) ile modellenmistir.

MFCC o6zellikleri miizik verisine iliskin 6zelliklerin ortaya konmasinda etkili bir yontemdir.
HMM de ardisil ozelliklerin gelis sirasit dikkate alinarak siniflandirilmasini saglayan bir
yontemdir. MFCC adimlarinin miizik verisine uygulanmasiyla elde edilen 12 uzunluklu
ozellik vektorlerine delta ozellikleri eklenerek 36 uzunluklu olarak kullanilmustir. Ozellik
vektorleri gerekli normalizasyon islemlerinin ardindan modellemeye uygun hale getirilmistir.

Konusma tanimada her HMM bir fonemi modeller. Fakat miizikte fonem kavrami yoktur.
Calismada, konusma tanimadaki fonemlere benzer yapida miizigi ifade eden akustik miizik
birimlerinin egitmensiz olarak HMM ile modellemesi yapilmistir. Bu akustik miizik
birimlerinin her biri ayr1 bir miizik olaymm ifade ettigi icin AudioGen olarak ifade edilir.
AudioGen’lerin egitimi i¢in egitim verisinde bulunan miizik pargalarindan rastgele alinmig
10-15 sn’lik boliimler birlestirilip toplu bir egitim seti hazirlanmistir. Olusturulan egitim
setinden kiimeleme ve HMM egitim algoritmalar ile istenilen sayida AudioGen iireten
tasarim c¢alismasi yapilmistir. Her bir AudioGen 3 olayli ergonomik HMM modelinden
olusmaktadir. Calismada 32 adet AudioGen kullanilmastir.

Miizik pargalarinin parmak izlerinin {iretilebilmesi i¢in AudioGen’ler kullanilir. Miizik
parcasi kiiciik parcalara boliiniir ve her parcaya kendisini olusturmus olma olasilig1 en yiiksek
olan AudioGen atanir. Miizik parcasindan dakikada 800 AudioGen igerecek sekilde parmak
izleri olusturulur. Parmak izleri AudioGen’ler dizilimi seklinde oldugu i¢in AudioDNA olarak
adlandirilir.

Sistem, egitim seti icerisinde bulunan miizik parcalarinin, farkli kaynaklardan ¢alinan 10
saniyelik boliimlerinden tanima yapilmasi deneysel kurgusu iizerine tasarlanmis ve test
edilmistir. Bu miizik parcasi boliimleri i¢in kisa AudioDNA’ler olusturulur ve veritabanindaki
miizik parcasi parmak izleri ile karsilastirilir. Tasarlanan miizik parmak izi yapisinin canli
genlerine benzerliginden otiirli karsilastirma yontemi olarak biyoinformatikte kullanilan
Smith-Waterman gen hizalama algoritmasi kullanilmistir. Dis kaynaktan gelen miizik
verisinde ortam giiriiltiisiiniin etkisini azaltmak icin bilgisayarin mikrofon portu ile miizik
calar arasindan ses kablosu kullanilmistir. Farkli deneysel kurgularla yapilan testlerde %60 -
%87,5 arasinda tanima basarisi elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Miizik parmak izi, miizik bilgi erisimi, miizik parcas1 tanima, sakli
markov modeli, mel frekans kepstral katsayilari.
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ABSTRACT

HIDDEN MARKOV MODEL BASED
SONG IDENTIFICATION SYSTEM

Giingor TUMAK
Computer Enginering, M.S. Thesis

Content based music information systems store songs in a compact fingerprints. At the core of
the presented system is a fingerprint extraction system. An audio fingerprint is a content-
based compact signature that summarizes an audio recording. Audio Fingerprinting
technologies allow the monitoring of audio independently of its format and without the need
of meta-data or watermark embedding. With this thesis a content based music information
retrival(MIR) system is designed and implemented.

On this purpose mel frequency cepstral coefficients (MFCC) feature extraction is used and
feature vectors are classified by hidden markov models (HMM). MFCC is an effective feature
extraction method for music information retrival and HMM can handle sequential feature
vectors.

Real valued MFCC feature vectors with 12 dimensions are firstly exracted from music signal.
Delta features added vectors are used with 36 dimensions. After normalization step, feature
vectors are used in modelling.

In speech, the target for each HMM is a phoneme (or other phonetic related characteristic),
but in music there are not such “phonemes”. A way to define some properties for the units
that can suit the music identification problem and to model with unsupervised HMM is
presented. HMMs are named AudioGens. Training set is prepared from random selected 10-
15 second of each song. Each AudioGen is 3 state ergonomic HMMs. 32 AudioGens are used
for the system.

AudioGens are used to create fingerprints from songs. Fingerprints are named AudioDNA
because they are sequence of AudioGens. Fingerprints include 800 AudioGens in a minute of
song.

System is tested on 10 seconds music parts playing in a different source. Short AudioDNA
fingerprints are extracted from these music parts and matched with AudioDNAs in the music
fingerprint database. Music fingerprint scheme is similar with living being genes and Smith-
Waterman gene sequence alignment algorithm is used for matching process. Direct cable
connection between music player and computer microphone port is used to reduce
environment noise. Recognition success ratio of system is between %60 and %87,5 with
different test variations.

Keywords: Music fingerprint, audio fingerprint, music information retrival, hidden markov
model, mel frequency cepstral coefficients.
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1. GIRiS

Arabada radyo dinledigimizi ve c¢alan bir parcanin dikkatimizi c¢ektigini diisiinelim. Bu
sarkinin kim tarafindan sdylendigini nasil 6grenebiliriz? Radyoyu arayabiliriz fakat bu ¢ok
zor bir yol. Peki cep telefonumuzda bir iki tusa basarak calan sarkinin kisa bir boliimiinii
dinlettigimizi ve mesaj olarak sarkinin ve sarkicinin adinin geldigini diisiinelim. Bu tip bir
sistemin gerceklenebilmesi i¢in icerik tabanli bir miizik tanima uygulamasina ihtiyag
duyulmaktadir. Icerik tabanli miizik tanima sistemleri miizik parcalarin1 miizik parmak izi
adinda kompakt imzalar seklinde saklarlar. Tez kapsaminda yapilan caligmanin temelinde

miizik parcalarindan icerik tabanli parmak izleri ¢ikarilmasi bulunmaktadir.

Parmak izinin kullanimi yiizyildan fazla oncesine dayanmaktadir. 1893 yilinda Sir Francis
Galton her insanin parmak izinin birbirinden farkli oldugunu kanitlamistir. Yaklasik 10 yil
sonra ise Iskogya’da insanlarin parmak izlerini tanimak icin Sir Edward Henry tarafindan
gelistirilen sistem kullanilmaya baslanmistir. Parmak izi her insan i¢in tekil olan bir 6zet ya
da imza olarak gériilebilir. Onemli bir nokta ise bu imzadan insanin diger dzelliklerinin ortaya
cikarilamayisidir. Ornek olarak bir parmak izi insanin sac ya da goz rengi konusunda bilgi

igermez.

Parmak izi konusunda biiyiiyen bilimsel ve endiistriyel ilgi ile ¢esitli multimedya nesnelerinin
parmak izleri konusunda calismalar yapilmistir (Cano ve Battle, 2002; Cheng vd., 2001;
Allamanche vd., 2001; Neuschmied vd., 2001; Fragoulis vd., 2001). Bu biiyiiyen endiistri de
cesitli firmalarin ortaya ¢cikmasini saglamistir. Bunlarda bazilart Auditude, Relatable, Audible

Magic, Shazam, Moodlogic, Yacast firmalaridir[1][2][3][4][5][6].

Miizik parmak izinin en iyi bilinen 6zelligi taninmayan miizik parcasini formattan bagimsiz
olarak uygun sarki ve sarkici bilgisi ile tamimlayabilmesidir. Miizik parmak izi ya da igerik
tabanli miizik tanima(Content Based Audio Identification - CBID) yontemleri miizik
parcasinin algisal parcalarindan olusan ses parmak izini ¢ikarir ve bir veritabaninda saklar
(Cano ve Battle, 2002). Bilinmeyen bir miizik parcas1 geldiginde ise bu miizik parcasinin
parmaki izi hesaplanir ve veritabanindaki kayitlar ile karsilastirilir. Cesitli parmak izi
karsilastirma yontemleri kullanilarak parazitlenmis ya da kirlenmis ses kayitlarinin da

taninmasi saglanabilir.

Miizik pargasi tanima islemi en basit yaklasim ile sayisallastirilmis dalga seklinin dogrudan

karsilagtirilmasi olarak diisiiniilebilir. Verimli sekilde diisiiniilen bir yaklasimda ise miizik



dosyalarinin kompakt gosterimi i¢cin MD5(Message Digest 5) ya da CRC(Cylic Redundancy
Checking) gibi bir erisim yontemi kullanilabilir. Bu sekilde bir yontemde karsilagtirma icin
tim dosya degil dosyalarin kompakt gosterimleri kullanilabilir. Fakat bu tip Ozetleme
yontemleri dosyadaki bir bitin degismesinde bile tiim hash degerinin degismesine neden olur.
Bu tip yontemlerle yapilan karsilastirmalar sesteki en ufak parazitlerde bile basarisiz sonuglar
verecektir ki aslinda sadece dosya bazli islemler yaptiklar i¢in igerik tabanli tanima olarak

kabul edilemezler (Cano ve Battle, 2002).

Idael bir miizik parmak izi yonteminin bazi gereksinimleri vardir. Bir pargayr sikistirma
derecesinden, bozulmadan ya da iletim kanalindaki parazitten miimkiin oldugu kadar
bagimsiz olarak tanimalidir. Uygulamaya bagl olarak bes on saniyelik ses parcasindan tiim
miizik parcasini tanimalidir. Bu da cikarilan ve veri tabaninda tutulan parmak izlerinin
senkronizasyonunu zorlastiran, yer degistirme ile alakali metodlara ihtiya¢ duyar. Ayrica idael
bir parmakizi sistemi bozulmanin diger kaynaklar olan pitching(sarkinin hizli ya da yavas
calinmasi), esitleme, arka plan giriltisi, D/A - A/D cevrimi, konugsma ya da ses
kodlayicilarif(GSM ya da MP3 gibi) gibi o6zelliklerle de ilgilenmelidir. Ayrica sistem
hesaplama konusunda da efektif olmalidir. Hesaplamanin karmasikligi da parmak izinin

boyutu, arama algoritmasinin ve parmak izi ¢ikarma algoritmasinin karmasikligina baghdir.

Miizik parmak izi konusundaki tasarim prensipleri c¢esitli arastirma alanlarinda
yinelenmektedir. Karmasik multimedya nesnelerini tanimlamak i¢in kullanilan kompakt
imzalar hizli indeksleme ve erisim i¢in bilgi erisimi konusuna hizmet etmektedir. Bir
multimedya nesnesini indekslemek icin boyutunu azaltmak gerekmektedir (Baeza-Yates vd.,
1999), (Kimura vd., 2001). Sifrelenmis hash degerleri gibi icerik tabanli sayisal imzalar da
icerik koruyucu oOzellikleriyle hash degerlerinin evrimlesmis halleri olarak goriilebilirler.
Ayrica Ornek karsilastirma noktasindan bakildiginda ses nesnelerinin niteliklerinin onun ana
karakteristik ©zelliklerinden ¢ikarilmasi siniflandirma sisteminin temelini olusturmaktadir

(Hatisma vd., 2001; Mihak vd, 2001).

1.1 Miizik Parmak izi Kavramlari

Bu bolimde bir miizik parcasinin dzetini olusturan miizik parmak izinin 6zelliklerinden

bahsedilecektir.

1.1.1 Miizik Parmak Izi Tanim

Miizik parmak izi bir miizik parcasinin kisa bir 6zeti olarak goriilebilir. Bu yiizden parmak izi



fonksiyonu F ¢ok miktarda bitlerden olusan X ses objesini, belirli sayida bitler iceren parmak

izine eslemelidir.

Daha once bahsedildigi gibi hash fonksiyonlar1 bu 6zelligi saglasa da ikili dosyadaki ¢ok
kiiciik degisiklikler bile tiim hash degerini degistirecektir. Bir miizik pargasinin orjinal CD
versiyonu ile MP3 versiyonunun ikili dosyasinin tamamen birbirinden farkli oldugu
diistiniilirse bu tip kriptografik hash fonksiyonlarinin miizik parmak izi sistemlerinde

kullanilmas1 miimkiin degildir (Cano ve Battle, 2002).

Bir diger gecerli soru ise algisal olarak benzer ses nesneleri icin matematiksel olarak benzer
parmak izleri iireten fonksiyonlarin tasarlanip tasarlanamayacagidir. Soru gegerli olsa da bu
tip bir modelin olusturulmasi temelde miimkiin degildir. Daha kesin sOylemek gerekirse,
algisal benzerlik gecisli degildir. X ve Y benzer ve Y ve Z benzer ise X ve Z nesnelerinin
benzer olmas1 gerekmez. Fakat matemaktiksel olarak gelistirilebilecek bir algisal benzerlik

modellemesi bu iliskiyi saglayacaktir.

Sonug¢ olarak algisal benzer ses nesnelerinden benzer parmak izleri {iiretilebilmelidir.
Matematiksel olarak ifade edecek olursak parmak izi fonksiyonu F ve esik degeri T olarak
ifade edersek; eger ses nesneleri benzer ise | F(X) — F(Y) | <= T ve eger farkh ise IF(X) —

F(Y)I > T olarak gosterilir.

1.1.2 Miizik Parcas1 Tamima Sistemlerinin Parametreleri

Miizik parmak izini uygun sekilde tanimlamak icin bir miizik parcasi tanima sisteminin temel

parametrelerini su sekilde gosterebiliriz.

e Saglamlik (Robustness) : Bir ses pargasi cesitli sinyal bozulmalar1 ardindan taninabilir
mi? Yiiksek derecede saglamligi saglayabilmek parmak izini olusturan algisal
ozelliklerin bozulmalardan etkilenmemesi gerekmektedir. Yanlis negatif orani
saglamligr gostermek icin kullamilir. Yanlis negatif algisal olarak benzer ses
parcalarinin parmak izlerinin birbirlerinden oldukg¢a farkli oldugu zaman olusur.

e Giivenirlik: Bir sarki ne kadar siklikla yanlis tanindi? Bu oran da yanlis negatif
tarafindan olusturulur.

e Parmak izi boyutu: Parmak izi i¢in ne kadar depolama alan1 gerekiyor? Hizli arama
icin parmak izleri genelde RAM hafizada bulunur. Parmak izi boyutlar1 genelde sarki
ya da saniye basina boyut olarak tanimlanir. Bu boyut parmak izlerinin bulunacagi
veritaban1 sunucusunun hafiza boyutunu belirler.



e (Oge boyutu (Granularity): Bir miizik parcasini tanimak icin kac saniyelik 6rnek
gerektigi uygulamaya gore degismektedir. Bazi uygulamalarda tanima i¢in sarkinin
tamami gerekirken bazilarinda ise sadece kiiciik bir parcasi yeterli olmaktadir.

e Arama hiz1 ve oOlgeklenirligi: Bir parmak izini parmak izi veritabaninda bulmak ne
kadar siirmektedir? Bir veritabaninda binlerce sarki olabilir. Ticari uygulamalarda bu
konu temel parametrelerden biridir.

1.2 Uygulama Alanlan

Bu boliimde miizik parcasi tanima sistemlerinin kullanim alanlar1 agiklanmistir.

1.2.1 Yaymn izleme

Yayin izleme miizik parcasi tanima sistemlerinin en bilinen kullanim alanidir (Cheng vd.,
2001), (Allamanche vd., 2001). Televizyon, radyo ya da web yayini i¢in otomatik calma
listesi olusturabilir veya program, reklam dogrulamasi yapabilir. Su anda yayin izleme halen

manual bir siire¢ olarak uygulanmaktadir.

1.2.2 Bagh Ses Sistemi(Connected Audio)

Baglh ses sistemi, miizigin ek ve destekleyici bilgiye bir sekilde bagli oldugu miisteri
uygulamalarinin genel adidir. Ozet béliimiinde verilen cep telefonu ile sarki tamima 6rnegi

bunun 6rneklerinden biridir. Bu is su anda baz1 sirketler tarafindan yapilmaktadir[4].

Diger bir ornek ise radyoda c¢alan bir sarkinin bir butona basilarak bilgisayardan satin alinmasi

olarak gosterilebilir.

1.2.3 Dosya Paylasim icin Filtreleme Teknolojisi
Filtreleme icerik paylasiminda aktif bir aricilik rolii oynar. Bu konudaki ilk ornek dosya

paylasimi sitesi Haziran 1999 yilinda baslayan napster’dir[7]. Bu sistemi kullanarak
kullanicilar genis bir miizik arsivini bilgisayarlarina indirebilmekteydi. Daha sonra kanuni
nedenlerle telif hakki bulunan sarkilarin paylasimi yasaklandi. Bu nedenle napster 2001 Mart
ayinda napster dosya isimlerini taban alan bir filtreleme sistemini kullanima aldi. Bu sistem
fazla efektif degildi ciinkii kullanicilar dosya isimleri degistirmeye basladilar. Bunun iizerine

naspter Relatable[16] tarafindan hazirlanan bir ses parmak izi sistemi kullanmaya basladi.

Miisteri tarafinda ise bu teknoloji ilk bakista negatif bir etki yaratsa da cesitli potensiyel
faydalar1 da bulunmaktadir. Ilk olarak bu teknoloji ile parmak izi veritabaninda bulunan tanim
bilgileri kullamlarak miizik pargalar1 organize edilebilir. Ikincisi ise parmak izi yontemi

parcanin gercekten istenen parca oldugunu garanti eder.



1.2.4 Otomatik Miizik Kiitiiphanesi Organizasyonu

Giiniimiizde her bilgisayar kullanicisinin binlerce sarkilik miizik arsivleri bulunmaktadir. Bu
miizik parcalar1 ise genelde mp3 gibi sikismis formatta saklanmaktadir. Bu sarkilar CD
formatindan diske kopyalama ya da internetten indirme gibi cesitli sekillerde geldigi icin fazla
organize edilmis sekilde tutulmamaktadir. Bu miizik pargalarinin otomatik organizasyonunu
yani sarkici, albiim gibi tanim bilgilerinin bulunmasi ve bu bilgilere gore saklanmasini
saglayan uygulamalar gelistirilmistir. Bu uygulamalar miizik pargalarinin parmak izini ¢ikartir
ve internet {izerinden miizik parmak izi veritabanlarindan uygun tanim bilgileri ile
karsilagtirirlar. Bu tip uygulamalara ornek olarak ID3Man([8] isimli Auditude[3] uygulamalar1

gosterilebilir.

1.3 Miizik Parcasi Tanima Konusundaki Ge¢mis Calismalar

Miizik pargasi tanima konusunda bugiine kadar cesitli calismalar yapilmistir. Bu boliimde

uygulamamiza referans olan belli bash ¢alismalardan bahsedilmistir.

Jaap Haitsma ve Ton Kalter’in 2002 yilinda Philips Research biinyesinde yaptigi calismada 3
saniyelik miizik parcasi boliimiinden tanima yapilmast amaglanmistir. Miizik parcasindan
frekans spekturumu kullanilarak o6zellikler cikarilmigtir. Elde edilen frekanslardan insan
duyma sistemine(Human Auditory System - HAS) uygun olanlar secilmis ve frekans
degisimlerine gore hazirlanan tasarim ile parmak izi ¢ikarimi yapilmistir. Her 11.8 ms i¢in 32
bit alt parmak izleri olusturulmustur. 3 saniyelik parmak izi i¢in 256 adet alt parmak izi
kullanilmistir. Arama ve karsilastirma icin kontrol tablosu tabanli bir yontem gelistirilmistir.

Genel yapisi sekilde goriilebilir (Haitsma ve Kalter, 2002).

Pedra Cano, Eloi Battle, Harald Mayer ve Helmut Neuschmied tarafindan yapilan ¢alismada
AudioDNA ad1 verilen miizik parmak izi ¢ikarma c¢alismasi yapilmistir. Miizik parmak izi
Yapilan calismanin amaci radyodan calan miizik parcalarinin tanimlanmasidir. Miizik
parcasindan MFCC o6zellikleri cikartilmis ve HMM ile o6zellik vektorleri modellenmistir.
Konugma tanima temel alinarak tasarlanmistir. Arama ve Kkarsilastirma icin string

karsilagtirma yontemleri kullanilmistir (Cano, Battle vd, 2002).
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E. Battle, J. Masip ve E. Guaus 2004 yilinda “AMADEUS”

ad1 verdikleri c¢alismay1

yayinladilar. Bu calismada (Cano ve Battle, 2002)’de temelleri attilan yontemleri gelistirerek

kullanmilmistir. Miizik par¢asindan ¢ikarilan 6zelliklere MFCC yaninda sifir gegis sayisi (Zero

Crossing Rate), Spectral Cendroid(Kepstral Merkez), Spectral Flatness(Kepstral Diizliik) gibi

yeni Ozellikler eklenmistir. Arama ve karsilastirma boliimii icin HMM tabanli yontemler

kullanilmistir (Battle, Masip ve Guaus, 2004).



2. SES VERIiSi OZELLIiKLERI

Bu boliimde miizik tanima sistemlerinde kullanilan yontemlerin agiklanmasinda kolaylik

saglanmasi icin analog ve sayisal ses verisi hakkinda cesitli kavramlardan bahsedilmistir.

2.1.1 Ses Dalgas1 Ozellikleri

Ses dalgalar1 20 Hz.-20 Khz. arasinda mekanik titresim yapan cisimlerin (kati, s1v1, gaz) insan
kulagr ile temasi olan bir ortamda olusturduklar1 dalgalara denir. Dalgalar genel olarak,
mekanik ve elektromanyetik dalgalar olmak {izere iki ana gruba ayrilir. Elektromanyetik
dalgalar, yayilmak icin bir ortama ihtiya¢ duymazlar ve boslukta da yayilabirler. Mekanik
dalgalar ise, enerjilerini aktarabilmek i¢in ortam taneciklerine ihtiya¢ duyarlar. Bu yiizden
boslukta (6rnegin uzayda) yayilamazlar. Ses dalgalar1 da mekanik dalgalar olduklarindan

yayilmak i¢in maddesel bir ortama ihtiya¢ duyarlar.

Ses, nesnelerin titresiminden meydana gelen ve uygun bir ortam icerisinde (hava, su vb.) bir
yerden bagka bir yere, sikisma (compressions) ve genlesmeler (rarefactions) seklinde ilerleyen

bir dalgadir. Dolayisiyla ses, bir basing dalgasidir.

Dogada tek frekansi olan sese nadiren rastlanmaktadir. Ses dalgasinin zamana gore degisimi,
saf siniis biciminde ise bdyle bir ses dalgasinin tek bir frekansi vardir. Saf siniisiin disindaki,
birden fazla dalgaya kompleks ses dalgasi denir. Kompleks ses dalgalari, temel frekans ve

temel frekans harmoniklerinden olusan siniis dalgalar1 bigiminde diisiiniilebilir.

2.1.1.1 Frekans (Sikhik)

Bir dalganin frekansi, dalganin hava veya baska bir ortam i¢inden gecerken ortamdaki
partikiillerin ne siklikta titrestigine baghdir. Frekans ileri geri titresimlerin zamana bagl
olarak Ol¢iilmesi ile hesaplanir. Saniyedeki titresim sayis1 0zel olarak Hertz birimi ile ifade

edilir (1Hertz=1dongii/saniye).

Yiiksek frekans degerleri icin Hertz'in bin kat1 olan ‘kilohertz’ (kHz) birimi kullanilir. insan
kulaginin duyabildigi sesler 20 ile 20000 Hz (20kHz) arasinda frekansa sahip olabilir. Eger
bir frekans 20 Hz'in altinda ise bu tiir titresimlere ‘ses alti’ titresimler, frekans 20 kHz' in

izerinde ise bunlara da ‘ses iistii’ titresimler denilmektedir.

2.1.1.2 Genlik (Amplitiid)

Genlik, ses dalgalarinin dikey biiyiikliigiiniin bir dl¢iisiidiir. Ses dalgalarini olusturan sikisma



ve genlesmeler arasindaki fark, dalgalarin genligini belirler.
Ses dalgalar1 havada veya baska bir ortamda titresen objeler tarafindan iiretilir. Ornegin
titrestirilen bir gitar teli, yaptig1 periyodik salinim hareketi ile, hava molekiillerinin belli bir
frekansta sikismasin1 ve genlesmesini saglar. Bu sekilde teldeki enerji havaya iletilmis olur.
Enerjinin miktari, teldeki titresim genligine baghidir. Eger tele fazla enerji yiiklenirse, tel daha
biiyiik bir genlikle titresir. Teldeki titresim genligi ne kadar fazla ise ortam tanecikleri
(6rnegin hava molekiilleri) tarafindan tasinan enerji de o kadar fazladir. Enerji ne kadar fazla

ise sesin siddeti de o kadar biiyiik olacaktir. Bu ifadeler, titresen tiim cisimler i¢in gecerlidir.

2.1.1.3 Dalga Boyu

Bir dalganin ardisik iki tepe veya iki cukur noktasi arasindaki mesafe bize dalga boyunu verir.

Dalga boyu | (lambda) ile gosterilir.

Ses hizindao ilerleme .

s aksek

’rE]eT( unh; H: sei'ls-
Diigiik ses
Yiksek ses

Sekil 2.1 Sesin grafiksel gosterimi

Bir basing dalgasi olan sesin grafiksel gosterimi. Grafiklerde koyu renkli bolgeler sikismalari,
acik renkli bolgeler ise genlesmeleri simgelemektedir. Egriler ise bu sikisma ve genlesmelerin
iki boyutlu grafiksel temsilleridir. Dikkat edilirse, sikisma miktar1 arttikga (yliksek seste
oldugu gibi) sesin siddeti de artmaktadir.

2.1.1.4 Ton

Miizikte, diatonik (dogal major) gamda bir ‘tam aralik’ olarak tanimlanan ton, belli bir

frekansta ve perdede iiretilen saf ses anlaminda kullanilir. Ornegin bir ses catali (diyapozon)



titrestirildiginde ortaya ¢ikan 440 Hz frekansindaki ‘Do (C)’ notasi, saf bir tondur. Saf tonlar
dogal ortamda fazla karsilasilmayan ve genellikle miizik aletleri veya ses iiretegleri
araciligiyla iiretilen seslerdir. Yiiksek frekansh (yliksek perdeden) sesler tiz, diisiik frekanslh

(diisiik perdeden) sesler pes (bas) olarak algilanir.

2.1.1.5 T

Sesin ‘rengini’ ifade eden bir terimdir. Ayn1 oktavda, ayni notay1 (tonu) ayn: yogunlukta ve
aynit uzunlukta calan bir kemanla bir fliit arasindaki temel fark ‘tin1 farki’dir. Enstriimanlari
olusturan bilesenlerin dogal frekanslarindaki farkliliklar, sonucta olusan sesin farkli bir tinida
olmasini saglar. Bu sayede, farkli miizik aletlerinden cikan 0zdes notalar1 kolaylikla

ayirdedebiliriz. Tini, sesin harmonik (doguskan) yapisina bagh olarak degisir.

2.1.1.6 Sesin Siddeti ve Desibel Olcegi

Siddet, ses dalgalarinin tasidiklar: enerjiye bagh olarak birim alana uyguladiklar1 kuvvettir.
Birimi genellikle ‘metrekare basina Watt’ (W/m2) olarak ifade edilir. Sesin siddeti, ses

kaynagina olan uzakligin karesi ile ters orantilidir.

2.1.1.7 Desibel (dB)

Insan kulagi cok diisiik ve ¢ok yiiksek siddette sesleri duyabilme yetenegine sahiptir. insan
kulaginin algilayabilecegi en diisiik ses siddeti, ‘esik siddet’ olarak bilinir. Kulaga zarar
vermeden isitilebilen en yiiksek sesin siddeti ise, esik siddetinin yaklasik 1 milyon kati
kadardir. Insan kulaginin siddet algi araligi bu kadar genis oldugundan, siddet ol¢iimii icin
kullanilan 6lcek de 10'un katlari, yani logaritmik olarak diizenlenmistir. Biz buna ‘desibel
Olcegi’ adim1 vermekteyiz. Sifir desibel mutlak sessizligi degil; isitilemeyecek kadar diisiik ses

siddetini (ortalama 1.10-12 W/m2) gosterir.

Desibel, bir oran1 veya goreceli bir degeri gosterir ve ‘bel’ biriminin 10 katidir. Alexander
Graham Bell' in anisina bel adi verilen birim, iki farkli biiyiikliigiin oraninin logaritmasi
olarak tanimlanmaktadir. Yani ‘1 bel’, birbirlerine oranlart 10 olan iki biiyiiklaigi
gostermektedir (6rnegin 200/20). Bu oranin ¢ok biiyilk olmasindan dolayr "Desibel" adi
verilen ve oranlarin logaritmasinin 10 kati olarak tanimlanan birim daha yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu sayilardan biri bilinen bir say1 olarak alindigindan “Desibel”, s6z konusu
bir biiyiikliigiin (Pi) referans biiyiikliige (Pref) oraninin logaritmasinin 10 katidir (dB=10.log
[Pi/Pref]).
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dBA ise insan kulaginin en ¢ok hassas oldugu orta ve yiiksek frekanslarin ozellikle
vurgulandig1 bir ses degerlendirmesi birimidir. Giiriiltii azaltmasi veya kontroliinde cok
kullanilan dBA birimi, ses yiiksekliginin siibjektif degerlendirmesi ile iliskili bir kavramdir.
Esik siddetindeki ses ‘sifir’ desibeldir ve 1.10-12 W/m2 degerine esdegerdir. 10 kat daha
siddetli ses 1.10-11 W/m2; yani 10 dB iken, 100 kat daha siddetli ses 20 dB’dir.

2.1.2 Sayisal Ses Sinyali

Sayisal ses, analog ses kaydinin digital olarak ifade edilmesidir. Analog bir sinyal sayisal
sinyale belirli bir 6rnekleme frekansi(sampling rate) ve bit ¢oziiniirliigiinde(bit resolution)
cevrilir. Sayisal ses birden fazla kanal igcerebilir. Bunlar stereo i¢in iki kanal, surround ses icin
ikiden fazla ve mono icin tek kanaldir. Genel olarak daha yiiksek ornekleme frekansi ve bit
cOziinlirligli daha kaliteli ses anlamina gelmektedir. Ayn1 zamanda 6rnekleme frekansinin ve

bit ¢oziiniirliigliniin artmasi sayisal veri miktarini arttirmaktadir.

Sekil 2.2 Analog sinyalin 6rnekleme ve 4 bit ¢oziiniirliigii ile sayisal sinyale doniistiiriilmesi

2.1.2.1 Doniisiim Islemi

Bir sayisal sinyal, analog-sayisal doniistiiriicii (analog-to-digital converter - ADC) ile analog
sinyalin sayisal sinyale doniismesinden olusur. ADC belirli bir 6rnekleme frakansinda ve bit
coziiniirliigiinde calisir. Ornegin bir miizik CD’si 44.1 Khz (saniyede 44.100 6rnek) ve drnek

basina 16 bit coziiniirliige sahiptir.
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Sekil 2.3 Analog — Sayisal doniistiiriicli 6rnegi

Sinyali, belirsizlige yer vermeyecek sekilde tanimlayabilmek i¢in sinyaldeki en biiyiik
frekans, Ornekleme frekansinin yarisindan biiyiikk olmamalidir. Aksi takdirde bir sinyal
oldugundan farkli goriinebilir, buna aliasing denir. Orneklenen sinyalin bu davranis1 Nyquist
Teoremi ve Shannon Teoremi ile aciklanir. Nyquist frekansi bir sinyaldeki en yiiksek frekans

degerinin yarisidir.

2.1.3 Zaman ve Frekans Domain
Ses sinyali, zaman domain ve frekans domain olarak ifade edilebilir. Zaman domaini ses
sinyalinin gosterimidir. Zamana bagh degisen sinyal genligini gosterir. Frekans domain ise

ses frekansini ve sinyal genligini gosterir.

Zaman domainden frekans domaine gecis FFT (fast foruier transform) ile yapilir. Her ses

kendisini olusturan basit siniis sinyalleri ile ifade edilebilir.
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Sekil 2.4 Siniis sinyali ve frekans domain’de gosterimi
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Sekil 2.5 Ses sinyalinin frekans domain’de gosterimi
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3. MUZIK PARCASI TANIMA SiSTEMLERINE GENEL BAKIS

Konuya farkl tarzlarda ¢éziimler sunulabilmesine ragmen miizik parcasi tanima igslemi genel
anlamda ayn yaklasimlar paylasir. Sekil 3.1°de goriildiigii gibi iki temel islem vardir. Bunlar
parmak izi ¢ikarilma ve karsilastirma algoritmasidir. Parmak izi ¢ikarma isleminin asagidaki

ozelliklere sahip olmas1 gerekmektedir.

Veritabaninda bulunan ¢ok sayida parmak izinden ayirt edici 6zelligi bulunmalidir.
Sesteki bozulmalara kars1 degismez olmalidir.

Az yer tutmalidir.

Hesaplama karmasiklig1 diisiik olmalidir.

Pratikte bu sartlarin tiimiinii ayn1 anda saglayan oOzellikleri bulmak oldukc¢a zordur.

Uygulamanin tiiriine gore gerekli sartlar1 saglayan 6zellikler kullanilmalidir.

PARIRAKIZE
CIKARINVG —l

= N
WVRizik pargast:
L * i |

*Yorancusy |
EGiTiM L _J

TANIMA .
l I l 'l ’Eﬁﬂﬁﬂ /K;RSJLA-@

\I,

UYGLIVSA: (-
Muizik pargasi

* i
*Yoramcy

Sekil 3.1 Miizik pargas1 tanima sistemi genel yapisi (Cano ve Batlle, 2002)

Parmak izi ¢cikarma islemi, bir 6n yiiz ve bir parmak izi modelleme blogundan olusur. On yiiz
sinyalden cesitli Olciileri hesaplar. Parmak izi modelleme blogu ise son parmak izi gdsterimini
hazirlar. Bu bir vektor, bir vektorler parcasi, bir kodlama kitabi, HMM(Hidden Markov
Model — Sakli Markov Modeli) ses siniflarina ait bir siralama ya da miiziksel sekilde anlamli

yiiksek seviye 0zelliklerden olusabilir.

Arama algoritmasi, bir kayittan olusturulan parmak izini kullanarak veri tabaninda en uygun
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eslemeyi bulmak i¢in arama islemini yapar. Karsilastirma yontemlerinden biri uzaklik
hesaplamaktir. Fakat karsilastirma sayisi arttiginda ve uzaklik hesaplamasi zorlastiginda
arama hesabini hizlandirmak icin baz1 metodlara ihtiya¢ duyulur. lyi bir arama metodunun

asagidaki ozellikleri saglamas1 gerekmektedir.
e Hiz: Sirali tarama ve uzaklik hesaplama genis veritabanlari icin ¢ok yavas olabilir.
e Dogruluk : Hatal1 Red(False Rejection Rate - FRR) oram diisiik olmalidir.
e Hafizanmin Efektif Kullanilmas1 : Az hafizaya ihtiya¢ duymalidir.

e Kolayca giincellenebilirlik : Nesneleri kolayca giris, silme ve giincelleme 6zelligine
sahip olmalidir.

3.1 On Yiiz (Front-End)

On vyiiz ses sinyalini ilgili 6zelliklerin siras1 haline getirerek parmak izi modelleme boliimiinii
besler. On yiiziin dizayninda cesitli etkenler rol oynar.
¢ Boyut azatma.

e Algisal anlamli parametreler(insan duyma sistemine benzer)
e Degismezlik ve saglamlik(kanal bozulmalarina, arka plan sesine kars1)

3.1.1 On isleme (Preprocessing)

Ses sinyali sayisallagtirilir ve genel bir formata sokulur. Genelde sag ve sol kanallar1 ortalayan
mono basit bir formata cevirilir (16 bit PCM). Ornekleme orani 5 ile 44.1 Khz arasinda
degisen kesin bir formata getirilir. Telefon ile tanima gibi durumlarda ses kanallarini simule

etmek i¢in On isleme uygulanabilir.

3.1.2 Cerceveleme ve ortiistiirme (Framing-Overlapping)

Karakteristiklerin ol¢timiinde onemli bir varsayim sinyalin milisaniyelik araliklarla duragan
oldugunu kabul etmektir. Bu yiizden sinyal akustik olaylarin temelini olusturacak boyutlarda
ses cercevelerine (frame) ayrilir. Saniyede hesaplanan cergceve sayisi cerceve orani olarak
adlandirilir. Her cergevenin basinda ve sonunda bulunan devamsizliklart en aza diisiirmek
icin incelen bir pencere fonksiyonu kullanilir. Kaydirmada bilgi kayb1 olmamasi i¢in 6rtiisme

(overlapping) uygulanir.
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3.1.3 Lineer Doniisiimler (Lineer Transforms)

Lineer doniisiim fikrinin arkasinda bir 6l¢ii setini yeni bir ozellik setine doniistiirmek yatar.
Eger doniisiim dogru secilirse gereksiz bilgi miktar1 azalacaktir. Bu konuda en ¢ok kullanilan
doniisiim Hizli Fourier Donitistimiidiir (Fast Fourier Transform - FFT). Bunun disinda farkl
doniistimlerde diisiiniilebilir. Bunlar Ayrik Kosiniis Doniisiimii (Discrete Cosine Transforms -

DCT), Modiile Edilmis Kompleks Doniisiim (Modulated Complex Transform - MCLT) gibi

olabilir.

3.1.4 Ozellik Cikarim (Feature Extraction)

Frekans gosterimi hazirlanip, ek doniisiimler uygulanarak son akustik vektorler elde edilir. Bu
asamada genis yelpazede algoritmalar bulunabilir. Amac¢ boyutu azaltmak ve ayni zamanda
bozulmalara kars1 degismezligi arttirmaktir. Insan duyu sistemine uyum saglamak icin algisal
anlamli parametreler ¢ikarilmalidir. Bu konuda bircok sistem kritik spektrum band analizleri
yapar. Genelde konusma analizinde kullanilan ama miizik tamimaya da uygun olan MFCC
(Mel Frequency Cepstrum Coefficents) oOzelliklerinin  ¢ikarilmas1t  sekil 3.2°de
goriilebilir(Logan, 2000)

Konusia cercevesi Pencerelenen cerceve
Onvurgulama
q Pencereleme -
'
Mel alcekte e l
’ Genlik spelitiuunm

filve dizilenn !

, \ 4= | |FFT|
Jod —p | Mel blgekte

; filtreleme H

1l l Mel filtreli spektinun

log ()

l MFCC vekton

Enerji Bileseninin -
Anlmas:

Sekil 3.2 MFCC o6zelliklerinin ¢ikarilmast
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3.2 Modelleme

Parmak izi modeli bloguna genelde cercevelere (frame) ayrilmis sekilde hesaplanmis 6zellik
vektorleri siras1 giris olarak verilir. Kayitlarda ve veritabaninda ¢erceve-zaman iliskisinde
fazlaliklar1 ortadan kaldirmak parmak izi boyutunu diisiirmede faydalidir. Secilen model

uzaklik Sl¢iisiinii ve hizli erisim icin indeksleme algoritmasin belirler.

Kisa bir sekilde parmak izi olusturmanin bir yolu bir sarkinin vektor zincirini tek bir vektdrde
Ozetlemektir. Etaantrum ve Musicbrainz yaptiklart model mp3 dosyalarini tanim bilgilerine
esleme amacghdir. Hesaplama olarak olduk¢a efektif olan bu modeller olduk¢ca kompakt
parmak izleri olusturur. Diisiik karmasiklik icin gelistirildikleri i¢in saglamlik konusunda

fazla basaril degildir.

Ayrica parmak izi Ozelliklerin siralamasi olarak modellenebilir. Bu tip parmak izleri ikili

vektor dizileri seklinde bulunabilir (Haitsma ve Kalter, 2002).

Bir diger yaklasimdaki ¢alismalarda model ayrica global fazlaliklar1 da ortadan kaldirir (Cano
ve Battle, 2002), (Battle, Masip ve Guaus 2004). Bu mantik biiyilk olciide konusma
tanimadan esinlenmistir. Konusmada ses sinifi alfabesi kullanilmasi konugma datasini fazla
bilgi kaybi1 yasamadan ve fazlalik veriyi ortadan kaldirarak yaziya doniistiiriilmesini
saglamaktadir. Benzer sekilde miizik bilgisini de ses siniflarinin sonlu bir alfabesinden olusan
ciimleler olarak gorebiliriz. Ornegin algisal olarak benzer bir davul sesi bir ¢ok pop sarkisinda
gecmektedir. Bu yaklasim parmak izinin, ses pargalarinin gosterimi olan bir grup ses sinifinin

indeksleri seklinde olugsmasini saglar. Ses siniflar1 egitmensiz olarak HMM ile modellenir.

3.3 Uzaklik Hesab1 ve Arama Yontemleri

Bu boliimde kullanilan modelleme teknigine bagli olarak degisen uzaklik hesabi ve arama

yontemlerinden bahsedilmistir.

3.3.1 Uzaklik Hesabi

Benzerlik degerlendirme i¢in uzaklik Olciisii se¢ilen model ile oldukca ilgilidir. Vektor
dizilerini karsilastirirken genelde iki vektor dizisi arasindaki iliski hesaplanir. Euclidean
uzaklik hesabr ile vektorler arasi uzaklik bulunabilir ve knn (k nearest neigbourhood) en yakin
komsu algoritmasiyla siniflandirma yapilabilir. Ayrica ¢esitli durumlarda Manhattan uzakligi

ya da Hamming uzakligi da kullanilabilir.
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Bazi sistemlerde parmak izi yanlizca referanslardan olugsmaktadir. Bu modeller HMM ya da
kod kitab1 seklinde kompakt sekilde gerceklestirilmistir. Kod kitab1 seklindeki modeller
vektor kuantalama ile olusturulur. Bu durumlarda uzaklik hesaplar1 bilinmeyen ses kaydindan
alman ozellikler ile depoda bulunan parmak izleri arasinda yapilir. HMM siniflar1 kullanilan
yontemde, parmak izleri arasinda Ozellik dizisi sorgusu icin viterbi algoritmasi

kullanmaktadir. Veritabanindaki en benzer pasaj esleme olarak se¢ilir (Cano ve Battle, 2002).

3.3.2 Arama Yontemleri

Parmak izi karsilastirilmasi i¢in uzaklik oOl¢timiiniin yaninda, bilinmeyen ses kaydinin
milyonlarca kayithk bir veritabaninda yapilacak olan karsilastirmasinin ne kadar efektif
olacagi da kullanilabilirlik i¢in onemli bir kriterdir. Arama metodu parmak izi gosterimine
baghdir. Vektor gosteriminde gecerli vektor uzayr arama yontemleri kullanilir. Genel amag
sorgulama yaparken uzaklik 6l¢iimlerinin sayisin1 azaltmak i¢in bir veri yapist gelistirmek ve
indekslemektir. Cogu indeksleme algoritmasinda yakinlik aramasi igin esitlik simiflari
olusturulur, digerleri goz ardi edilerek bu siniflar arasindan arama yapilir. Basit uzakhik
kullanilmasinin ardinda bulunan fikir hizlica bircok sonucu elemek ve indeks kullanarak
kaba-kuvvet (brute force) karsilagtirmalarinin iistesinden gelmektir. Sekil 3.3 de miimkiin
olan parmak izi varyasyonlarinin bir kontrol (look-up) tablosu kullanilarak sarkilardaki

pozisyonlar ile indexlenmesi gosterilmistir.
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Sekil 3.3 Kontrol tablosuna dayali arama metodu (Haitsma ve Kalter, 2002)
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4. MUZIK PARCASI TANIMA SiSTEMIi TASARIMI

Bu boliimde, bu c¢alismada gerceklestirilen miizik parmak izi tabanli miizik parcasi tanima
sistemi tasarim ve gercekleme detaylar1 anlatilmistir. Bu amagla bu ¢alisma kapsaminda,
ozellikle sinyalin frekans ve akustik Ozelliklerine bakilarak her sarki i¢in parmak izleri
olusturan bir sistem gelistirilmistir. Sistemin genel amaci bir miizik par¢asinin yorumcusunu
ve miizik parcasinin adim1 tanimlamasidir. Bunun i¢in sistem miizik dosyasini alir, igerigini

analiz eder, parmak izini ¢ikarir ve veritabanindaki kayitlarla karsilastirir.

Diger yontemlerin arasinda igerik tabanli tanima sistemlerinin diger dosya karsilastirma,
yardime veri ya da damga bilgisi tutma gibi fazladan tanim verisi iceren yontemlerden daha
esnek ve giiclii oldugu bilinmektedir (Cano vd., 2002). Icerik tabanl tanima sistemleri miizik
sinyalinin akustik 6zelliklerini temel alir. Bunun i¢in farkli 6zellik ¢ikarma, modelleme ve

karsilastirma yontemleri kullanilan farkli sistemler gelistirilebilir.

Yapilan calismada sinyal iizerinde yapilan 6n islemler ardindan 6zellik ¢ikarmak i¢in MFCC

ve modelleme i¢cin HMM kullanilmistir.

4.1 On Yiiz

Ses isareti, ses yolunun yapisi itibariyle sikca degistigi i¢in isaret kisa boliimler halinde
islenmelidir. Isaret yeterince kiiciik parcalar halinde islendigi zaman daha kararli sessel
ozellikler gosterecektir (Deller vd., 1993). Boylece isaretin kisa dénemli bir boliimiinden
ozellikler ¢cikarilmis olacaktir. Yapilan bu isleme kisa-donem analizi denilmektedir. Sekil 4.1
de kisa donem analizinin adimlar1 gosterilmektedir. Kisa donem analizinde isaret belirli
kisimlar ortiisen cercevelere ayrilir. Ortiismenin sebebi bilgi kaybim engellemektir. Her bir
cerceve uzunlugu Onceden tanmimlanmis bir pencere fonksiyonu ile carpilir. Pencere
fonksiyonu ile ¢arpilan gercevelere pencerelenmis cerceveler de denilmektedir. Miizik tanima
sistemlerinde kullanilan ¢esitli pencere fonksiyonu vardir ancak bunlardan en yaygin olam

Hamming Penceresidir (Batlle, Masip ve Guaus, 2001; Logan, 2002).
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Sekil 4.1 Kisa donem analizi (Hanilci, 2007)

Bir cerceveden elde edilen ozellikler kiimesine o6zellik vektorii adi verilir. Kisa donem
analizinden sonra 6zellik vektorlerinin elde edilmesinde degisik yontemler kullanilmaktadir.

Bu calismada miizik parcasini karakterize eden 6zellikler olarak MFCC kullanilmaktadir.

Miizik pargas1 tanimada On islemler olarak nitelendirilen boliim analog ses sinyalinin
sayisallastirilmasi, yiiksek frekans bilesenlerinin kuvvetlendirilmesi ve secilen ornekleme
frekans1 dogrultusunda cerceveleme i¢in uygun boyutun, kaydirma boyutunun ve pencereleme

fonksiyonunun belirlenmesini igerir.

Ses sinyali yaklasik olarak 10-30 ms’lik diizeylerde duragan kabul edilmektedir (Karpov
2003). Bu sebeple se¢ilen drnekleme frekansi dogrultusunda sonraki adimlarin gereksinimleri

de diisiiniilerek 10-30 ms’yi saglayacak boyutta cerceve boyutu secilmelidir.

4.1.1 On isleme

Analog ses sinyali analog-sayisal doniistiiriiciiler aracilig1 ile sayisal sinyale doniistiiriiliir. D1
ortamlardan alinan ses verisi i¢in bu islemi ses kayit imkani saglayan cihazlar
yapabilmektedir. Miizik tanima probleminin ¢esitli boyutlarindan hangisi ile ilgileniliyorsa
ona iliskin analog-sayisal doniistiiriicii kullanilmalidir. Cevre sartlarinin ve fon giiriiltiisiiniin
etkisini azaltmak icin 6zel giiriiltii engelleyici mikrofonlar kullanilabilir ya da miizik verisi

kablo {iizerinden alinabilir. Ses verisinin sayisallastirilmasinda bir baska boyut o6rnekleme
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frekansmin segimidir. Ornekleme teorisinin geregi bir sinyal en yiiksek frekansinin en az iki
kat1 ile orneklenirse sinyal genel karakteristigini kaybetmemis olur ve sinyal ornekler
iizerinden yeniden elde edilebilir. insan kulagi 20 Hz ile 20 kHz frekans araligindaki ses
sinyalini duyabilir. Bu bakimdan analog ses sinyali 20 kHz’lik al¢ak geciren filtreden
gecirildikten sonra 40 kHz ile orneklenirse insan duymasi simiile edilmis olur. (Rabiner ve

Juang, 1993).

Ses verisinin sayisallastirilmasinda bir bagka boyut da veri ¢oziiniirliigiidiir yani kuantalama ile
elde edilecek verinin kag¢ bitlik olarak saklanacagi problemidir. Miizik parcasi tanimada genel
olarak 16 bitlik c¢oziiniirlik kullanilir. Sekil 4.2 ile c¢oziiniirliigiin arttirilmasi ile kuantalama

hatasinin azaltilabildigi gosterilmistir.

|8 M

T——
R o

(a) (b)

Sekil 4.2 Genlik - Zaman goriiniimiinde ¢oziiniirliigiin 6rneklemeye etkisi

4.1.2 Cerceveleme

Ses sinyali, parametrelerin sabit kaldigi kabul edilen cerceve olarak adlandirilan kiiciik
parcalara ayrilmalidir. Ciinkii tiim isaret boyunca FFT hesaplanirsa, farkli miizik birimlerine
ait spektral bilgilerin tutulmasinda kayiplar olusur. Bu nedenle tiim isaretin FFT sini almak
yerine cercevenin FFT’si hesaplanir. Cerceve uzunlugu 10-30 msn arasinda degisir. Bu
aralikta ses oldukga sabit akustik karakteristik gosterir (Karpov, 2003). Her bir cerceveye
ortiisme uygulanir. Cergevelerin Ortiisme orani, cerceve uzunlugunun % 30’u ile % 75 i
arasinda aliir (Kinnunen, 2003). Ortiisme uygulanmasi ile cerceve sonundaki isaretlerin

onemlerini kaybetmemesi saglanir.

Ses isareti N adet Ornekten olusan cercevelere ve komsu M Ornekten olusan cercevelere
boliiniir (M < N). ilk cerceve N ornekten olusurken ikinci cerceve ilk cerceveden M drnek

sonra bagslar ve ilk cercevenin N-M cerceve kadar iizerine biner (Rabiner ve Juang 1993).
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4.1.3 On vurgulama (Pre-emphasis)

On vurgulama isleminde giris isareti birinci dereceden bir FIR (Finite Impulse Response)

slizge¢ girisine uygulanir. Birinci dereceden siizgecin transfer fonksiyonu,
H(z)= 1-0.95z"1 @.1)

seklindedir. On vurgulama isleminin amaci sinyalin yiiksek frekans bilesenlerini daha baskin
hale getirmektir. Sekil 4.3 orijinal ses isaretini ve sekil 4.4 6n vurgulama islemi yapildiktan

sonra siizgec ¢ikisinda elde edilen isareti gostermektedir.
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Sekil 4.4 On vurgulama ardindan elde edilen sinyal

4.1.4 Pencereleme

Pencerelemenin amaci ¢ergeveleme islemi sonucunda olusan spektral etkilerin azaltilmasidir.
Pencereleme ile cercevelerde siireksizligin Oniine gecilir (Rabiner ve Juang, 1993). Bu sayede

sesin orta bolgeleri giiclendirilirken kenar bolgeleri zayiflatilir. Pencereleme islemlerinde
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cesitli fonksiyonlar uygulanabilir. Bunlara 6rnek olarak dikdortgen, Gauss, Hamming, Hann,
Bartlett, iiggen, Bartlett-Hann, Blackman, Kaiser, Nuttal, Blackman-Harris ve Blackman-

Nuttal fonksiyonlar1 verilebilir.
Dikdortgen pencere fonksiyonu denklem (4.2) ile belirtilmis olup zaman boyutundaki yapisi
sekil 4.5 ile verilmistir.
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Sekil 4.5 N=32 i¢in dikdortgen pencere fonksiyonu
win) =1 “2)

T standart sapma olmak iizere Gauss pencere fonksiyonu denklem (4.3) ile belirtilmis olup

zaman boyutundaki yapisi (sekil 4.6) ile verilmistir.

(4.3)
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Sekil 4.6 N=32, 6 = 0.4 i¢in Gauss pencere fonksiyonu
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Hamming pencere fonksiyonu denklem (4.4) ile verilmis olup zaman boyutundaki yapisi

(sekil 4.7) ile verilmistir.
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Sekil 4.7 N=32 icin Hamming pencere fonksiyonu

Hann pencere fonksiyonu denklem (4.5) ile verilmis olup zaman boyutundaki yapis1 sekil 4.8
ile verilmistir.
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Sekil 4.8 N=32 icin Hann pencere fonksiyonu
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Bartlett pencere fonksiyonu denklem (4.6) ile verilmis olup zaman boyutundaki yapis1 (sekil
4.9) ile verilmistir. Bartlett pencere fonksiyonu baslangi¢c ve bitis noktalarinda sifir degerini
alan iicgen pencere fonksiyonudur. Bartlett pencereleme islemi ozellik ¢ikarmada kepstral

katsayilar hesaplanirken filtre bankas1 seklinde uygulanir.

2 (N-1
win)= .
=5

(4.6)

5 10 15 20 25 30

Sekil 4.9 N =32 icin Barlett pencere fonksiyonu

Tiim bu formiilasyonlarda 0 < n < N kosulu gecerlidir ve N pencere boyutunu

gostermektedir.

Miizik tanima agisindan pencerelemenin Onemi, kisa zamanli ayrik Fourier doniisiimii
yapildiginda, pencereleme sonucu sinyalin baslangic ve bitis degerlerini birbirine
yaklastirmasi ile pencere uglarinda olusabilecek siireksizlikleri 6nlemesindedir. Bu sayede
elde edilecek kisa zamanli frekans spektrumu siireksizliklerden kaynaklanacak gereksiz
spektrum verisinden ayiklanmis olacaktir. Bahsedilen duruma uygun diisecek sekilde miizik
tanimada en c¢ok kullanilan pencereleme fonksiyonlari Hamming ve Hann pencere
fonksiyonlaridir. Hamming ve Hann pencere fonksiyonlar1 uygulanarak pencere ug¢larindaki
stireksizlikler giderilebilmekte fakat u¢ noktalarin 6zellikleri kaybedilmektedir. Bu sebeple
pencereleme birbiri ardinca degil pencere boyutundan daha kisa boyutta kaydirilarak

uygulanir. Kaydirma genel olarak pencere boyutunun yarist kadar uygulanir.
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4.2 MFCC ile Ozellik Cikarma

Ses verisi i¢in ¢esitli zelliklerden bahsedilebilir. Bir kisim 6zellikler genlik, sifir gegis sayisi,
frekans spektrumu, ses perdesi (pitch) ve sinyalin tasidigi enerji gibi ses dalgasi ile
iliskilendirilebilecek ©zelliklerdir. Bunun yaninda MFCC, otokorelasyon katsayilari, LPC
(Linear Predictive Coding - Dogrusal Ongoriilii Kodlama) katsayilar1 gibi bir takim sinyal

isleme teknikleri ya da istatistiksel islemlerle elde edilebilecek 6zelliklerden de bahsedilebilir.

Miizik tanima agisindan basarili sonuglar vermis olan mel frekans kepstral katsayilarinin elde
edilmesi islemi ses verisinin belirli frekans bantlarina diisen gii¢ degerlerinin bir ortalamasinin
alinarak bantlar arasi lineer bagimsiz katsayilarin hesaplanmasi ile gergeklestirilmektedir
(Logan, 2002). Bu amacgla zaman boyutundaki ses verisi i¢in frekans spektrumu ayrik Fourier
doniisiimii ile bulunur. Insan duymasi simiile edilecek sekilde 1-2 kHz civarina kadar lineer
olarak esit daha sonrasi i¢in logaritmik olarak esit aralikli Ortiisimli filtre bankasi
uygulanarak belirli frekans bantlarina diisen ortalama gii¢ yaklasik olarak bulunur. Ortalama

gii¢ degerleri logaritmik olarak yeniden ifade edilerek frekans spektrumu normalize edilir.

P el = Filtre Bahkﬂsl
encereleme JoErT L AN
Sonucu
L J
MFCC DCT - log Enerji

Sekil 4.10 Ozellik ¢ikarim adimlar1 blok semas1 (Hanilci, 2007)

Ayrik kosiniis doniisiimii ile de hesaplanan 6zellik degerleri birbirlerinden lineer bagimsiz bir
sekilde doniistiiriiliirler. Uygulamalarda mel frekans kepstral katsayilarinin yaninda birinci
dereceden ve ikinci dereceden fark katsayilari da hesaplanarak oOzellik vektorii olarak

kullanilmaktadir.

4.2.1 Spektral Analiz

Oni slemler ile belirli boyutlarda pencereler halinde diizenlenmis zaman boyutundaki ses

verisi spektral analiz ile frekans 6zellikleri ortaya konacak sekilde frekans boyutuna gegirilir.
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Genel olarak bir sinyalin zaman boyutundan frekans boyutuna gecirilmesi doniisiim olarak
adlandirilmaktadir. Temel olarak zaman boyutunda siirekli isaretler icin frekans doniisiimii
yine siirekli bir isaret iiretmektedir, benzer sekilde tanim geregi zaman boyutunda ayrik

isaretler i¢in de frekans doniisiimii siirekli bir sinyal liretmektedir.
Zaman boyutunda siirekli sinyallerin frekans doniistimleri icin Fourier doniisiimii ve Laplace

- . ':l.
doniistimii kullanilir. Tanim olarak Fourier doniisiim cifti {X (@), x(1) ] denklem (4.7) ve

(4.8) ile, Laplace doniistim ¢ifti { £ (5) ? f (rj } ise denklem (4.9), (4.10) ile verilmistir.

X(w) = I:c x(t)e 7 dr

@7
1 = X
x(r)=— j X(w)e'dr
T 4.8)
F(s)=|_e™ f()dt s=o+jo
=0 (4.9
F S=0+ @
f(t)= LJ‘ J e“ F(s)ds orJ
27 i =L
* (4.10)

Bu iki doniisiim cifti arasindaki fark Fourier doniisiimiiniin siirekli rejime iliskin inceleme
imkan1 vermesi, Laplace doniisiimiiniin ise hem gecici rejim hem de siirekli rejime iliskin
inceleme imkanmi veren daha genel bir doniisiim olmasidir. Ayrica Fourier doniisiimiiniin

uygulanabilmesi icin sinyalin sonlu sayida sonlu ekstremum noktalara sahip olmasi gerekir.

Sese iligkin sinyal isleme icin gerek ses olusumunda ya da yayiliminda olusacak sistem gegici
hal cevabu ile ilgilenilmedigi gerekse de ses sinyalinin sonsuz siireksizlikleri olmayacagi i¢in

Fourier doniisiimii uygun diismektedir.

Zaman boyutunda ayrik sinyallerin frekans boyutuna gegirilmesinde ayrik zamanli Fourier
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doniisimii ve z doniigimil kullanilir. z doniisiimii Laplace doniisiimiiniin ayrik zamanl
sinyaller icin uygulanan benzeridir. Ayrik zamanlh Fourier doniisiim cifti denklem (4.11),

(4.12) ile verilmistir.

X(w)=> xnk™™
— 4.11)

1 p»x o
An]=—/| X(w)e'™de
2roT (4.12)

Daha 6nce bahsedildigi gibi zaman boyutunda ayrik isaretin frekans boyutuna gecirilmesi sonucu
siirekli bir fonksiyon iiretilmektedir. Bilgisayar ortaminda bu verilerin islenebilmesi icin tipki

analog ses verisinin 6rneklenmesi gibi, ayrik zamanli Fourier doniisiimiindeki o frekans bileseni
de bir periyot boyunca % araliklarla 6rneklenerek kullanilir. Bu sekildeki uygulama ayrik Fourier

doniisiimii olarak adlandirilir ve denklem (4.13), (4.14) ile tammmlanmaktadir.

X[K]=Y r]e * 0<k<N-1
n=0 (4.13)
n]=—> X[kle ¥ O<sns<N-1
o k=D (4.14)

Ayrik Fourier doniisiimii genel olarak reel ya da karmagik katsayili giris sinyallerine

uygulanabilmektedir. Ses sinyalleri i¢in ise reel katsayili giris sinyalleri s6z konusudur.

Ayrik Fourier doniisiimii hesaplama islemi denklem (4.12) ile verildigi sekliyle N? carpma ve

toplama gerektirmektedir. 1965 yilindaki ¢alismalari ile Cooley ve Tukey ayrik Fourier doniistimii

Fourier doniigiimiinii ortaya koymuslardir. Denklem (4.14), (4.15) ile verilen tamimlar ve N’in
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[, 1
N = s seklinde carpanlarina ayrilabildigi varsayimiyla ayrik Fourier doniisiimii denklem

(4.16) ile verilen seklide yeniden yazilabilir.

1y
W=e ¥
k:.l{‘-ljri +.l{‘-|:| fl?fl:l :D-.l..-.l?i _1 .l{'-l :D-].-..-Il: _1
=T+ ny, =01,.., =1 m =0.1.7n -1 4.15)
i kT K
- _ 1 e 2 P
Xk de 1= D alng. W T
ny =0 =0 (4.16)
Ayrica denklem (4.16) ile verilen terim icin yapilabilecek indirgemeye yer verilmistir.
Pl gt i PRy TR iy pprim phpnry Lk Py
H’(,']:I; 1M :H-’ II ] :I’; bl II”‘I :Hr-’ J”fle ] :Ii !
——
1 (4.17)
ntnd ko fmy
Xk k1= ZZI[HE.HI]H}' N
r13=ﬂ_u-_=|3
Alng. kg (4.18)

Denklem (4.18) ile verilen ayrik Fourier doniigiimiine iligskin “1[”D‘k E] teriminin her bir

elemanini hesaplamak 'l islem gerektirmektedir. A igin ”D’r"n =N eleman hesaplanabilecegi

Xko.ly

] teriminin verilen bir A

ko, = N

diisiiniiliirse, A teriminin hesaplanmasi Nig karmagikliktadir.

terimi iizerinden hesaplanmasinda ise herbir eleman icin 2 islem gerekmektedir. X

M7=
icin eleman hesaplanmasi1 gerektigi diisiiniilirse, X teriminin hesaplanabilmesi i¢in Nry

karmagiklik gerekmektedir. Toplamda ise X teriminin hesaplanmasi i¢in N® karmagiklik yerine
N +r)

mertebesinde bir karmagiklik yeterli olabilmektedir. N’in cok sayida ¢arpani olan bir

bilesik sayr olmasi durumunda ise Ornegin N=rf seklinde yazilabiliyorsa hizli Fourier
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2

doniisiimii ile 77V log, NV karmasiklik mertebesine indirgenebilir. Genel olarak 7 = < secilmesi
durumunda ise (Cooley ve Tukey, 1965) ikili bilgisayar sistemlerinin adresleme ve ¢arpma
islemlerinde kolaylik saglayacaklarim1 sdylemektedir. (Sekil 4.11) ile hizl1 Fourier doniistimiiniin

gerceklestirilmesine iligkin adimlar verilmistir.

N=2"
Fork=1...m |
Forj=1, ... zk—l
t= {] — 1‘] N
Forn=0,..N2-1
wiactor = {e?" jlk—1
t':l'ﬂp = Vl—factﬂl' :E:L.f]_Ht _ fn_t+h_-:2)
f]_‘l_-l-’[ = (fﬂ_[ + fn—[_'_‘..]'_'zj
fnetenn = temp
EndFor
EndFor
EndFor

Sekil 4.11 Hizhi fourier doniisiimii adimlar1 (Cooley ve Tukey, 1965)

Bahsedilen hizli Fourier doniisiimii uygulanarak zaman boyutundaki ses verisine iligkin frekans
ozellikleri elde edilmis olmaktadir. Frekans ozellikleri karmasik katsayili bir dizi olarak elde
edilir. Bu karmagik katsay1 dizisinden genlikler elde edilerek 6zellikler olarak genlik degerleri

tutulur. Sonucta kullanilan pencere boyutunda simetrik bir genlik degerleri vektorii elde edilir.

4.2.2 Filtre Bankasi Uygulama

Frekans boyutunda hesaplanan genlik degerleri kullanilan pencereleme fonksiyonu boyutunda
elde edilmektedir. Ozellik vektoriiniin bu boyutu ile kullanilmasi yerine belirli bantlara diisen
ortalama genlik degerleri alinarak hem o6zellik vektorii boyutu diisiiriilmiis olmakta hem de

belirli bir uygunlastirma, filtreleme saglanmaktadir.

Filtre bankas1 uygulamasinda belirli bir frekans degerine kadar lineer esit aralikli, daha
sonrasi icin ise logaritmik esit aralikli kismen Ortlisimlii iicgen filtre bankasi

uygulanmaktadir. Boylelikle insan kulaginin sahip oldugu yap1 simiile edilmis olmaktadir.



30

B000000C

Sekil 4.12 Filtre bankas1 6rnegi

Sekil 4.12 ile 16 kHz ile orneklenmis bir sinyal icin uygulanabilecek filtre bankasina iliskin bir
ornek verilmektedir. Bu ornekte sinyal 16 kHz ile orneklendigi i¢in en yiiksek frekansi 8 kHz
olarak kabul edilir. Kullanilan pencereleme fonksiyonu boyutu 512 oldugu durumda, FFT’den
elde edilecek 512 orneklik simetrik genlik katsayisindan kullanilacak olan ilk 256 6rnegin hangi
filtrede hesaba katilacagi yatay eksendeki ornek simirlariyla verilmistir. Burada 256’inc1 6rnek

8kHz frekansina denk gelmektedir.

Logaritmik esit araliklarin olusturulmasinda yine insan duymasindan hareketle ortaya konmus
olan mel frekans oOlcegi kullanimi s6z konusudur. Frekans skalasi ile mel frekans skalasi

arasindaki doniisiim denklem (4.19) ve (4.20) ile verilmektedir.

m = 2595. lﬂg(l—i)
700 (4.19)

F=700-(107% —1)

(4.20)

4.2.3 Log Enerji

Cogunlugu mel frekans skalasinda esit araliklarda olusturulan pencerelerden elde edilen filtre
bankasinin uygulanmasi sonucu hesaplanan 6zellikler istatistiki olarak sola carpik olarak
adlandirilan yapida elde edilir. Ozelliklerin istatistiki yapisin1 normal dagilima yaklastirmak igin

ozellik degerlerinin logaritmalar1 alinarak kullanilir.

4.2.4 Ayrik Kosiniis Doniisiimii

Mel Frekans Kepstral Katsayilari’'nin hesaplanmasinda son asama ayrik Kkosiniis
doniislimiiniin uygulanmasidir. Ayrik kosiniis doniisiimii uygulanmasi ile 6zellik vektoriinde
hem boyut azaltilmig olmakta hem de ©zellik degerlerinin kosiniis fonksiyonlarinin lineer
bagimsiz bir bileseni olarak yazilmasi ile aralarinda korelasyon bulunmayan 6zellikler ortaya

cikarilmis olmaktadir.
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Kullanilan filtre bankasinin 25 adet filtreden olustugu durum icin ayrik kosiniis doniisiimii sonucu
boyutu 25 olan simetrik bir 6zellik vektorii elde edilir. 25 adet dzellikten ilk 13 tanesi ilgili ses
sinyali parcasina iliskin Mel Frekans Kepstral Katsayilar1 olarak almir. ilk MFCC katsayist
isaretin DC bilesenine iligkin bilgi icermektedir ve ayirt edici bir 6zellik tasimadigr icin 6zellik
vektoriine katilmaz. Sonugta 25 adet filtrenin kullanilmasi ile 12 boyutlu bir 6zellik vektorii elde

edilir.

Kullanilan K adet filtre sonucu elde edilen degerler Xk (k=1, ..., K) ile gosteriliyor ise log enerji ve

ayrik kosiniis doniisiimii sonucu birlikte denklem (4.21) ile verilebilir (Young,).

£ il
MFCC() = 3 log(X)cos(ilk - ) 1)

421

4.2.5 Ozellik Vektoriiniin Olusturulmasi

Hesaplanan MFCC katsayilar1 yaninda, ardisik MFCC katsayilar1 arasindaki birinci ve ikinci
dereceden farklar ve ses sinyaline iligkin enerji degerini de iceren bir 6zellik vektorii olusturulur.
Ardisik MFCC katsayilar arasindaki birinci ve ikinci derece farklardan hesaplanan 6zellikler

delta Ozellikleri olarak adlandirilmaktadir.

4.2.6 Ozellik Vektorii Normalizasyonu

Ozellik vektorleri iizerinde egitim ve test ortam farkliliklar1 ve baz1 giiriiltii etkilerini azaltmak
amaciyla normalizasyon islemleri yapilir. Bu teknikleri CMS(Cepstral Mean Substraction —
Kepstral Ortalama Cikarma) ve MN(Maximum Normalizing — Maksimum Normalizasyonu)

vektor normalizasyon teknikleridir.

MN normalizasyonunda 0zellik vektorii kiimesinin her satir1 o satirin mutlak maksimum

degerine boliiniir.

CMS normalizasyonunda 0zellik vektorii kiimesinin her satirinda o satirin ortalama degeri

cikartilir.

4.3 Modelleme

Miizik verisinden elde edilmis 6zelliklerin ses birimleri boyutunda sonlu durum makinesi seklinde
istatistiki olarak modellenmesi akustik model olarak adlandirilir. Ses birimleri boyutunda
modelleme HMM ile yapilir. Bu bolimde HMM ve HMM’in temelini olusturan Markov zincirleri
ve Markov modeli ile ilgili bilgi verildikten sonra gerekli parametrelerin hesaplanmasinin nasil

yapildig1 anlatilacaktir.
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4.3.1 Markov Modelleri

Siiflama yontemleri icerik bagiml ve icerik bagimsiz olmak iizere iki gruba ayrilir. Igerik
bagimsiz smiflamada bir deney sonucunda ortaya cikan ozelliklerin bagimsiz oldugu kabul
edilir. Bu varsayim siniflar arasinda iligki olmadigi anlamina gelir. Ses tanima, miizik tanima,
konusmaci tanima gibi uygulamalarda ardisil 6zellik vektorleri birbirinden bagimsiz degildir.
Bu nedenle siniflama biitiin 6zellik vektorleri ayni anda kullanilarak yapilmalidir. Markov
Modelleri icerik bagimli siniflandiricilar grubuna girmektedir (Theodoridis ve Koutroumbas

2003). Bu tiirden siiflandiricilarin temel baslangic noktast Bayes siniflandiricilardir. Diger

bir deyisle bir x dzellik vektorii, P(wi|x) > P(W/) Vj #i ise bir gozlem dizisine karsilik

gelen muhtemel bir simf dizisi olsun. Bu tiirden sinif dizilerinin toplam sayis1 M¥ kadardur.
Siniflandirma yapmaktaki amacimiz “hangi Q; sinif dizisi, X gozlem dizisi ile uyumludur?”
sorusuna cevap vermektir. Bu yaklagim, x; dizisinin w; sinifina, x, dizisinin w;, sinfina...
atanmasina karsilik gelir. Bayes kuralina gore bir X gozlemi (); smifina asagidaki sartlarda

atanir. sartini sagliyorsa w; sinifina atanir. K adet gozlemden olusan bir dizi (6zellik vektorii)

X = x4, X%y, ...., X} ve bu gozlem vektorlerinin alacagi siniflar w;, (i = 1,2,....M) olsun;
PQ|X)>P(Q | X Vji+i
(€, 1X) ( f| ) / (4.22)
Bu ifade asagidaki ifadeye denktir.
P(Q,)p(Q,)X) > PQ,)p(Q,|X) iz ] .

Bayes siniflandiricist ile bir X gozleminin ait oldugu sinifa karar verebilmek i¢in My adet
smif dizisi lizerinden olasilik hesabi yapmak ve bunlardan maksimum olasilik veren smif
dizisini elde etmek gerekmektedir. Bircok uygulama i¢in bu tiir bir yaklasim hesaplama
karmasasi yliziinden oldukc¢a zordur. Bunun yerine siniflar arasi iligkiyi kullanan modeller

kullanilabilir.

Markov modelleri en c¢ok kullanilan icerik bagimli smiflandiricilardan  biridir. Bir

Wi ,W; , W,

i, Wi, oo, Wy, sinuf dizisi igin Markov modeli agagidaki varsayimi yapmaktadir.

P (W, (W, Wy oW, ) = P (W, w,.,) (4.24)

Bu varsayimin anlami siniflar aras1 bagimlilik sadece birbirini takip eden iki sinif ile sinirlidir.
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Bu tip bir model birinci dereceden Markov model olarak adlandirilir. (4.24) denklemini

olasiligin zincir kurali ile yeniden yazarsak asagidaki ifade elde edilir.

P(Q,) =P(w, . w,_,...w, )

iy

=P(w,,

Wiy, W )P (1-;,-@___

W, e Wy ) P(W )

Buradan

P(Q,)=Pw )] [POw,w,.)
=l (4.25)
elde edilir. Gozlemlerin istatistiksel olarak bagimsiz oldugu bir simif dizisi i¢in
P(X ‘Qf JP(Q,) = P(w, )p(x,|w, )H P(w, {w, )p(x; ‘1-1",* ) 26)

Seklinde ifade edilebilir.

4.3.2 Sakhh Markov Modeli

Sakli Markov Modelleri (HMM) bir oriintiiye ait cercevelerin spektral ozelliklerini temsil
etmede siklikla kullanilan ve en ¢ok bilinen yontemlerden biridir. HMM nin (veya diger
istatistiksel yontemler) temelinde yatan en 6nemli varsayim, ses sinyalinin parametrik bir
rastsal siirec olarak 1yi bir sekilde karakterize edilebilmesi ve bu rastsal siire¢ parametrelerinin

dogru bir sekilde hesaplanabilmesidir (Rabiner ve Juang, 1993).

HMM’nin temel kurami1 Baum ve arkadaglar1 tarafindan 1960’larin sonlarinda belirtilmistir.
Konugma tamima uygulamalarinda ise 1970’lerde Baker, Jelinek ve arkadaglari tarafindan
kullanilmistir. HMM, konusma tanima uygulamalarinda en gelismis tekniktir (Juang vd.,
1985; Rabiner vd., 1988). HMM ayrica miizik parcasi tanima uygulamalarinda da

kullanilmaktadir.

HMM smiflar arasi iliskiyi tanimlamada kullanilan bir modelleme teknigidir. HMM stokastik
bir modeldir ve istatistiksel Ozellikleri zamanla degisen dizilerin modellenmesinde sik¢a

kullanilmaktadir. HMM’de durumlar dogrudan gozlenemez. Bir durumda hangi
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semboliin/gdzlemin tretilecegi bagka bir olasilik ifadesi ile belirlenir. Bu modelde bir takim
en iyileme tekniklerinin gozlem dizilerine uygulanmasi sonucu en yiiksek olasilikli durum

dizisi elde edilir.

HMM basitce gozlem dizisi (xq, X5, ..., X} ) lreten ve sonlu sayida durumdan olusan bir
rastsal stirectir. Bu nedenle HMM belirli sayida durumdan ve gozlem dizisinden
olusmaktadir. Gozlem dizisi bir durumdan diger bir duruma gegisin bir sonucudur. Sekil

4.13’de 3 durumlu bir HMM gosterilmektedir.

Sekil 4.13 3 durumlu markov modeli

Bu sekildeki bir Markov model ergodik model olarak ifade edilmektedir. Ergodik modelin
anlami her durumdan her duruma gegisin olmasidir. Sekilde gosterilen modelde a;; ’ler

durumlar arasi gecis olasiliklarini belirtmektedir. Matematiksel olarak durumlar arasi gecis

olasiliklar1 su sekilde ifade edilmektedir.

a, =Plq,=S,|g,, =S,] 1<i,j<N

4.27)

Durum gecis olasiliklar1 asagidaki sart1 saglamalidir.

a, =0
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Zab =1

J=1

Denklem (4.27) ‘de N durum sayisimi gostermektedir. Durum gegis olasiliklart durum gecis
matrisi ile ifade edilmektedir. Sekil 4.11 deki 3 durumlu Markov modeli i¢cin durum gecis

matrisi su sekildedir:

ay, Ay dy
A=|ay ay ay|.

a a a

31 32 33

Bir A HMM modeli asagidaki parametrelerden olugsmaktadir:
Modelde kullanilan durum sayis1 N.

Gozlem sembol sayis1 M.

Durumlar aras1 gegis olasilik matrisi A.

Gozlem sembol olasilik matrisi B.

Baslangi¢c durum olasiliklart 7.

Tiim bu parametreler yardimiyla bir HMM modeli su sekilde belirtilmektedir:

A=(4,B.7)

(4.28)

Bu sayede modelin tiim parametreleri belirtilmis olur. Durum gecis olasilik matrisi A olan ve
baslangic durum olasiliklar1 verilen bir sistemde her hangi bir durum dizisinin bu model

tarafindan iiretilme olasilig1 asagidaki ifadeden elde edilir:

P(q

A7) = Tyl 4014 51050 g1 g7
(4.29)

O gozleminin (0zellik vektorii) iiretilme olasiligr su sekilde ifade edilir (Rabiner ve Juang

1993).

b;(0,) = P(O,

qi' = S:’)
(4.30)

Gozlem dizisinin iiretilme olasilig1
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seklinde olacaktir. Gozlem dizisi O ve durum dizisi ¢’ nun sistem tarafindan iiretilme olasilig1

T
P(O Q"Tﬁ ‘43 B) = ﬂq[] H aqr—lqrbgr (OI )

=1
(4.32)

olacaktir. O gozlem dizisinin verilen model tarafindan iiretilme olasilig1 ise

P(O

)= P(0.q2)

(4.33)

olur. HMM’de gozlem sembolleri siirekli veya ayrik olabilir. Siirekli olmasi durumunda
gozlem sembol olasiliklar siirekli bir olasilik dagilim islevi ile ifade edilir. Bu durumda

model Siirekli Sakli Markov Model adini alir.

4.3.2.1 Sakh Markov Modelde U¢ Temel Problem ve Coziimii

HMM’nin gelistirilmesinde ¢oziilmesi gereken ii¢ temel problem bulunmaktadir (Rabiner,

1989).
Bunlar :

e Verilen bir 0 gozlem dizisi ve A modeli igin, bu gozlem dizisinin model tarafindan
iiretilme olasilig1 P(O|A) etkin bir sekilde nasil hesaplanir?

e Verilen bir 0 gozlem dizisi ve A modeli igin en yiiksek olasilig1 verecek q durum
dizisi nasil bulunur?

e P(0|A) olasitigini maksimum yapacak model parametreleri nasil ayarlanir?

Bu ii¢ problem sirasiyla degerlendirme (evaluation), model yapisint 6grenme (learn structure)

problemi ve tahmin (estimation) problemi olarak adlandirilmaktadir.

4.3.2.2 Degerlendirme Problemi
Olasilik hesabinin nasil yapilacag ile ilgilenmektedir. Denklem kullanilarak P(O[A)’y1

hesaplamak miimkiindiir ancak bunun i¢in gereken islem sayis: fazladir. Bu durum sayisi ve
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gozlem sembol sayisinin yiiksek oldugu sistemler i¢in olduk¢a karmasik bir hal almaktadir.
Bu nedenle olasilik hesabindaki islem sayisimin azaltmak icin ileri-geri islemi
kullanilmaktadir (Rabiner ve Juang, 1993). ileri-geri islemi sayesinde olasilik hesabi etkin bir

sekilde yapilabilmektedir.

4.3.2.3 Tahmin Problemi

Verilen bir gozlem dizisi i¢in tahmin probleminin ¢6ziimii ile bu diziyi en yiiksek olasilikla
tiretecek model parametreleri bulunmus olur. Miizik tanima sisteminde bu islem egitim
asamasina karsilik gelmektedir. Model parametrelerinin elde edilmesinde kullanilan gézlem

dizisi egitim dizisi olarak adlandirilir ve miizik tanimada bu dizi 6zellik vektoriidiir.

HMM ‘de tahmin probleminin ¢oziimii i¢in Baum-Welch yontemi kullanilmaktadir (Rabiner,

1989). Problemin ¢6ziimiinde en biiyiik olabilirlik (Maximum Likelihood) yontemi kullanilir.

4.3.2.4 Model Yapisim Ogrenme Problemi

O gozlem dizisini iireten en yiiksek olasilikli durum dizisinin ne oldugu ile ilgilenir. Bu

olasiligini en biiyiik yapan dizi Viterbi algoritmasi ile elde edilir.

4.3.3 Sakh Markov Modelin Miizik Tanimada Kullanimi

Bu calismanin ana modelleme boliimii HMM tabanlidir. HMM zaman igerisinde degisen bir
siireci istatistiksel olarak modellemek i¢in cok giiclii bir aragtir. Arkasindaki fikir son derece
basittir. Sadece c¢iktisina ulasilabilen, bilinmeyen bir kaynaktan gelen olasilikli bir siireg
diistindiildiigiinde HMM bu siire¢ icin oldukca uygundur. Fakat miizigi segmentlere ayirma
konusunda HMM egitim siirecleri yetersiz kalmaktadir. Ciinkii segmentlere ayirmak igin
herhangi bir 6n bilgi bulunmamaktadir. HMM egitimi icin etiketlenmis bir gdzlem serisine
ihtiyac vardir. Ornegin, konusma tanimada egitim seti fonem seklinde etiketlenmis konusma
verilerinden olusur. Bu fonem 6rnekleri kullanilarak herbir fonem i¢cin HMM’ler olusturulur
ve tamima asamasinda bu HMM’ler kullanilir. Fakat miizik tanimada karsilan problem daha
farkli ve bu nedenle ¢cok daha zordur. Ana amag¢ miizik parcalarindaki benzer segmentleri
herhangi bir 6n bilgi olmadan belirleyebilmek ve sonu¢ olarak her segment icin HMM’ler
egitebilmektir. Bu tam olarak egitmensiz(unsupervised) HMM egitimine Ornektir. Bu tiir
HMM’ler Rekabete Dayali Sakli Markov Model(Competitive Hidden Markov Model -
CoHMM) olarak adlandirilabilir (Batlle ve Cano, 2000). Normal HMM’den sadece egitim

asamasinda ayrilir.
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Calismada miizik pargas1 akustik olaylarin dizilimi olarak ifade edilmektedir. Boylece benzer
bir akustik dizi geldiginde de miizik parcasi taninacaktir. Biyolojik terminolojide bu akustik
olaylara AudioGen adi verilmistir(Neuschmied, Mayer ve Batlle, 2001). Miizik parcasi
parmak izi ise AudioGen’lerin dizilimi seklinde AudioDNA olarak adlandirilmistir.

Miizik parcasinda konusmada oldugu gibi fonemler yoktur. Notalarin kullaniminin ise ¢esitli
dezavantajlar1 vardir. Ciinkii notalar {istiiste calinabilir ve iizerlerinde sarki sozleri
gelmektedir. Bu nedenle AudioGen’ler yeterli miktarda akustik olaylar1 icerdigi beklenen bir
miizik parcasi toplulugu icerisinden egitmensiz olarak egitilen HMM modelleri seklinde
olusturulur. Her bir HMM nin belirli bir akustik olayr gosteren ozellik vektorlerini iirettigi
varsayilir. Aslinda AudioGen HMM'’lerinin miizik i¢in herhangi bir fiziksel anlamlari

bulunmasi beklenmemektedir.

Sistem tasarimi geregi iki cesit egitim asamast icermektedir. Birincisi AudioGen’lerin
tiretilmesi, ikincisi iiretilen AudioGen’lerden herbir miizik pargasi icin parmak izlerinin
tiretilmesidir. AudioGen’lerin egitimi bir kere yapilirken, parmak izi iiretimi her sarki i¢in

tekrarlanmaktadir.

4.3.3.1 AudioGen

AudioGen egitimi i¢in egitim setinde bulunan miizik parcalarindan rastsal olarak alinmig
belirli zaman siiresindeki bdliimlerinden olusan AudioGen egitim verisi olusturulur.
Calismaya gore olusturulmasi istenen AudioGen sayisi belirlenir. Ardindan egitimsiz olarak

herbiri bir HMM olan AudiGen’ler olusurulur.

Egitmensiz HMM egitimlerinin yapilmasi i¢in kesinlesmis bir yontem bulunmamaktadir.
Literatiirde baz1 caligmalarda bu tiir bir egitimin CoHMM sakli markov modelleriyle
yapilabilecegi belirtilmistir(Batlle ve Cano, 2000). Fakat bu HMM tiiriiniin egitimi icin ortaya
konmus acik kesin bir yontem bulunmamaktadir. Bu nedenle bu calismada girisi egitim seti
ve cikisi istenilen sayida akusik olay1 ifade eden AudioGen HMM’leri olan bir tasarim

yapilmistir. Bu tasarima gore AudioGen’ler olusturulmustur. Ozeti Sekil 4.14’dedir.
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Ozellik
vektorleri

Ozellik vektérleri N adet kiimeye ayrilir(Kmeans)

N

N adet vektodr kiimesi igin N adet HMM ilk degeri verilir.

N

Her bir HMM 6zellik vektori ile bir iterasyon egitilir.
Yeni set HMM’ler olusur.

Eski HMM ve Yeni HMM
farki kontrol edilir

HMM’leri
Sekil 4.14 AudioGen Uretimi

4.3.3.2 AudioDNA

AudioGen’ler miizik parcalarinin parmak izlerinin olusturulmasi icin kullanilir. Miizik
parcasinin kisa siireli boliimlerinin 6zellik vektorleri ¢ikarilir ve bu gozlem verilerini
olusturma olasilig1 en yiiksek olan AudioGen’lere atanir. Olusturulan miizik parmak izine
AudioGen’ler dizisi seklinde olusacagindan AudioDNA adi verilir. Uretim siireci Sekil

4.15’te verilmistir.
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Sekil 4.15 AudioDNA Uretim ve Kullanimi
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S. UYGULAMA

Uygulama asamasinin, ses sinyalinin sayisallastirilmasindan baglayarak 6n islemler, 6zellik
cikarma, HMM model olusturma, HMM egitim, miizik parcasi modeli olusturma ve HMM
coziimleme siireclerinin gerceklestirilme adimlar1 ve kullanilan degiskenler bu baslik altinda
anlatilacaktir. Ayrica farkli uygulama modelleri iizerinden elde edilen deneysel sonuclara ve

tanima basar1 oranlarina da yer verilecektir.

Egitim ve test asamasi icin kullanilan miizik parcasi 6rnekleri CD kalitesinde kaydedilmis
miizik parcalaridir. Bu pargalar 22.050 kHz 6rnekleme frekansi ve 16 bit ¢oziiniirliigiinde

PCM wave formatina doniistiiriilmiistiir.

51 On Yiiz

On yiiz boliimiinde miizik parcalarini 6zellik ¢ikarma béliimiine hazirlamak icin bu calismada

bahsedilen yontemler kullanilmistir. Bu yontemler ve kullanilan parametreler agiklanmistir.

| ‘s . - Sinyal

Hamming
penceresi

Penceralenmis
R T simyal

}YNWM FFT tabani
s Specturim
s
ifggen filtreler

5

CCT 1

L4

Akustik
vektir

T
NN

Sekil 5.1 Uygulama On Yiiz (Batlle, Masip ve Guaus, 2004)
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5.1.1 On isleme

On isleme asamasinda egitim seti icin CD Kkalitesinde bulunan miizik parcalari, wave
formatina cevrilmistir. Wave formatindaki miizik parcalarinin 6rnekleme frekans: 22,050

Khz, 6rnek boyutu 16 bit olarak alinmistir.

5.1.2 Cerceveleme

Sinyale kisa donem analizi yapabilmek ic¢in cerceveleme islemi yapilmistir. Her bir cerceve
512 orneklik boyutta alinmistir ve 256 Orneklik kaydirmalar yapilarak cerceveleme
yapilmistir. 512 o6rneklik pencere boyutu 22,050 Khz ile orneklenmis miizik kaydinda
yaklagik 23,21 ms’lik zaman dilimine denk gelmektedir. Bu da duragan kabul edilen zaman
dilimi i¢in uygundur (Kinnunen, 2003). Ayrica 256 orneklik kaydirmalar sayesinde Ortiisme

oran1 %50 seviyesindedir.

5.1.3 On vurgulama

Sinyale 6n vurgulama yapilarak yiiksek frekansli bilesenler baskin hale getirilmistir.
H(z) = 1-0.95z7! (5.1

On vurgulama igin 0.95 6nvurgulama orani kullanilmistir.

5.1.4 Pencelereleme

Pencelereleme icin hamming window kullanilmistir.

[ 2m
w(n) =0,53836 —0,46164 cos,

(5.2)

N frame wuzunlugu nedeniyle 512 degerindedir. Pencereleme ardindan cercevelerde

stireksizligin Oniine gecilir (Rabiner ve Juang, 1993).

5.2  Ozellik Cikarma

Ozellik ¢ikarma boliimiinde iizerinde 6n islemler yapilmis miizik verisinden ozellik vektorleri

cikartilmistir.

5.2.1 MFCC ozelliklerinin elde edilmesi

Pencereleme fonksiyonu sonucu elde edilen her bir 512 Orneklik ses cercevesine FFT

uygulanarak frekans boyutunda simetrik 512 orneklik 6zellik vektorii elde edilir. Simetrik
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yap1 dikkate alinarak ozellik vektoriiniin gereksiz ikinci yaris1 0zellik vektoriinden cikarilir.
Boylelikle frekans boyutunda 256 6rneklik 6zellik vektorii elde edilir. Frekans boyutunda elde
edilen oOzellikler karmasik degerlikli olmakla birlikte sahip olduklar1 genlik ozellikleri

hesaplanarak 6zellik degerleri olarak kullanilir.

Insan kulagindaki bazal zara benzetim saglamak icin 23 adet logaritmik esit aralikli iicgen
pencerelerle filtre bankasi olusturularak 256 orneklik 6zellik vektoriine uygulanir. Sonucta

boyutu 25 olan bir 6zellik vektorii elde edilir.

Ozellik degerlerinin logaritmalar1 alinarak o6zellikler istatistik olarak normal dagilima
yaklastirildiktan sonra ayrik kosiniis doniisiimii uygulanarak 25 adet simetrik yapida MFCC
katsayilar1 elde edilir. Simetrik yap1 dikkate alinarak son 12 MFCC katsayist ile DC
ozellikleri icerdigi icin ilk MFCC katsayis1 0zellik vektoriinden ¢ikarilarak 12 boyutlu MFCC
ozellik vektorii elde edilir. Sekil 5.2 ile bir pencere genisligindeki ses verisi, uygulanacak
pencereleme fonksiyonu, pencereleme sonucu ve pencereye iliskin hesaplanan MFCC

katsayilar1 verilmistir.

Sekil 5.3 ile ise bir ses verisinden elde edilen MFCC katsayilari, pencerelere, MFCC katsay1

sirasina ve genlik degerine gore grafiksel olarak gosterilmistir.
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Sekil 5.2 (a) Bir pence genisliginde ses verisi (b) Uygun boyutlu Hamming pencere
fonksiyonu (c) Ses verisinin pencere fonksiyonundan gegirilmis hali (d) ilgili pencere igin
hesaplanmis MFCC katsayilari
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Zattan

mfcc(12)

mfec(10)

Pencere 150

250

(b)
Sekil 5.3 (a) Ses verisi (b) Ses verisine iliskin hesaplanmis MFCC katsayilar1

Her bir cerceveden bir adet 12 boyutlu MFCC vektore elde edilmis olur. Miizik parcasinin
siiresine gore elde edilen vektor sayisi belirlenir. Bu vektorler miizik parcasinin 6zellik

vektorleri olarak isimlendirilir.

5.2.2 Delta ve Delta-Delta(Acceleration) Ozellikleri

Elde edilen 12 boyutlu 6zellik vektorlerine delta ve delta-delta 6zellikleri eklenir.
n. vektoriin (n — 1). vektorden ¢ikarilmasiyla delta vektorii

n. delta vektoriinden (n — 1). delta vektoriiniin ¢ikarilmasiyla delta-delta vektorleri elde

edilir.
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Sekil 5.4 Ozellik Vektorleri(MFCC, delta MFCC, delta-delta MFCC)

Sonugta 12 boyutlu vektoriimiize delta ve delta-delta 6zellikleri eklenerek 36 boyutlu 6zellik

vektorleri elde edilir.

5.2.3 Ozellik Vektorii Normalizyonu

36 boyutlu ozellik vektorleri iizerinde egitim ve test ortam farkliliklar1 ve bazi giiriiltii

etkilerini azaltmak amaciyla normalizasyon islemleri yapilmustir.

Kullanilan normalizasyon islemleri MN ve CMS teknikleridir. iki normalizasyon teknigi

kullanildiginda 6nce MN daha sonra CMS kullanilmastir.

Bu normalizasyon teknikleri genelde konusma tanima uygulamalarinda kullanilir. Miizik
parcasi tanima sirasinda egitim ve test setine uygulanmasi uygunsuzluk ortaya ¢cikarmaktadir.
Bu nedenle uygulamaya gore Ozel teknikler gelistirilerek kullanilmistir. Ozellikle egitim
setinde tam bir miizik parcasinin cesitli yerlerinde birbirinden oldukg¢a farkli ozellikler
goriilebilmektedir. Bu nedenle bu miizik parcasinin 6zellik vektorlerinden alinan mean ve
maximum degerleri tiim parcada degerlendirmek basarisiz sonuglara neden olmaktadir. Bunun
Ontine gegebilmek icin egitim asamasinda miizik parcast 5-10 sn’lik pargalara boliinerek her

bir parca i¢in normalizasyon iglemleri ayr1 ayr1 degerlendirilmistir.

5.3 Model Olusturma ve Egitim

Bu bolimde AudioGen ve AudioDNA olusturma detaylarindan bahsedilecektir. HMM

egitiminde ve testlerinde acik kaynakli java jahmm kiitiiphanesinden faydalanilmistir[13].

5.3.1 AudioGen Egitimi

AudioGen egitimi icin egitim setinden her bir miizik parcasindan 15 saniyelik boliimler
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rastgele olarak alinmistir. Her birinden ¢ikartilan 6zellik vektorleri birlestirilerek AudioGen

egitim seti olusturulmustur.

Model egitimi baslamadan 6nce AudioGen sayisi belirlenmesi gerekmektedir. Bu calismada
bu sayr 32 olarak belirlenmistir. Bu sayr miizik parcalarinin 32 ayr1 akustik olay igerdigi
varsayilarak belirlenmistir. Her akustik olay i¢cin bir HMM iiretilmistir. Her HMM ergonomik
3 olayli HMM olarak belirlenmistir.

Iki HMM arasindaki esik degeri 0.01 olarak alinmistir. Uzaklik yontemi olarak Kullback-
Leibler uzaklik yontemi kullanilmistir[12].

Olusturulan AudioGen’lerin her birine bir harf karsilig1 verilmistir. Ornegin 0. HMM “A”, 1.
HMM “B” ile isimlendirilmistir.

5.3.2 Miizik parmak izi (AudioDNA) Egitimi

AudioGen’ler olusturulduktan sonra sira miizik pargalarinin parmak izlerinin olusturulmasina
gelir. Bu boliimde miizik parcasinin uzunluguna gore dakikada 800 AudioGen icerek sekilde
miizik parcasi AudioGen’lerle karsilastirilir. Her 0.075 saniyelik boliim i¢in 6zellik vektorleri
cikarilir ve en uygun olan AudioGen ile etiketlenir. Bu boliimde her bir SMM modelin ilgili
gozlemi olugturabilme olasiliklar1 hesaplanmaktadir. Boylece her bir miizik parcasi icin
yaklasitk 3 KB boyutunda miizik parmak izleri ¢ikartilmis olur. Ornegin Sebnem Ferah

yorumcusunun Okyanuslar adli miizik parcasindan kisa bir bolim

“CCHACJCCBCCCCCCIIIDIDCDDADDDEAA” seklinde 6zetlenmistir.

5.4 Karsilastirma

Egitim ardindan sistem her bir sarki i¢cin parmak izleri olusturmugstur. Test i¢in egitim setinde
bulunan sarkilardan olusan ve farkli ortamlarda kaydedilen 10 sn’lik miizik parcalari
kullanilmistir. Her bir test miizik parcasinin 10 sn’lik boliimleri i¢in miizik parmak izleri

cikartilmis ve veritabaninda bulunan parmak izleri ile karsilastirilmistir.

Iki parmak izinin karsilagtirilmasi temelde string arama islemidir. Daha detayli sekilde
bakilirsa miizik parcas1 parmak izlerinin canli genlerine benzer sekilde siralandigini goriiriiz.
Bu da karsilagtirma yontemimizin ayni zamanda bir biyoinformatik problemi oldugunu ortaya

koyar.

Biyoinformatikte iki gen sekansinin karsilastirlmasi ve benzer pasajlarin bulunmasi icin

cesitli yontemler bulunmaktadir. Bunlar yerel ve genel dizi hizalama algoritmalar1 olarak
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ikiye ayrilir. Genel hizalamada Needleman-Wunsch, yerel hizalamada ise Smith-Waterman

hizalama yontemleri kullanilir.

Miizik parmak izlerinin karsilagtirilmasina uygun olan local hizalama yontemi Smith-
Waterman yontemidir. Bu yontemde tutan ve tutmayan genlere puanlar verilerek test miizik
boliimiiniin her bir sarkiya yakinligr icin bir skor elde edilir. Test verisi, en yiiksek skorlu

miizik parcasina atanir.

5.5 Test ve Tammma

Egitim ve test icin oncelikle 6 ayr1 yorumcunun 78 miizik parcast kullamilmistir. Ikinci
asamada ise 2 yorumcunun daha miizik parcalar1 eklenerek, set 103 miizik parcasina
cikartilmis ve egitim ve test asamalar tekrarlanmistir.  Miizik parcalari, egitim icin, orjinal
CD formatindan 22050 Hz ornekleme frekansinda 16 bit ¢oziiniirliikte wave PCM formatina

cevrilerek kaydedilmistir.

Egitim i¢in oncelikte miizik parcalarindan rastgele 10 — 15 sn’lik boliimler alinmis ve 32 adet
AudioGen iiretilmistir. Daha sonra her bir sarki i¢in dakikada 800 adet AudioGen iceren
AudioDNA’lar iiretilmistir.

AMD Opteron 2.59 Ghz islemci ve 2 GB RAM kullanan PC’de AudioGen iiretimi ortalama 6
saat, AudoDNA’larin iiretimi ise 1 saat siirmektedir. Uygulama Java programlama dili ile

gelistrilmigtir.

Testler miizik parcalarinin farkli boliimlerinin dis bir kaynaktan sisteme kaydedilmesi ile
yapilmistir. Bu nedenle testler miizik parcasinin farkli boliimleri ile tanima yapildiginda farkl
sonuglar verecektir. Test icin miizik parcasinin ¢aldigir kaynagin formati 6nemli degildir. Bir
mp3 playerdan, radyodan ya da bilgisayardan calan miizik parcasinin istenilen 6rnekleme

frekansi ve bit ¢oziiniirliigiinde kaydedilmesi ya da uygulamaya dinletilmesi yeterlidir.

Test sirasinda miizik verisinin disg kaynaklardan alinmasinda iki yontem uygulanmistir. Bunlar
dis kaynaktan ¢alan miizik parcasinin mikrofon portundan ses kablosu araciligi ile, ikincisi ise
mikrofon ile dinleme yapilarak sisteme alinmasindir. Kullanilan kablo ile bir mp3 calarin ses
cikist bilgisayarin mikrofon portuna baglanmaktir. Mikrofon ise son derece basit bir kulaklik
mikrofon takiminin mikrofonudur. Miizik calarda ¢alan miizik, mikrofon aracilig1 ise sisteme

giris olarak verilmistir.

Kablo ile yapilan testlerde ortam giiriiltiisiiniin minimum diizeye indirilmesi saglanmustir.
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Boylece sistem modelinin basarisi test edilmis olur. Mikrofonla yapilan kayitlarla yapilan

testlerde ise ortam giiriiltiisiiniin sistem iizerindeki etkisi nedeniyle sistem basaris1 diigmiistiir.

Testler miizik parcalarinin farkli 10 sn’lik boliimleri kullanilarak yapilmistir. Sistem, yapisi

geregi sarkinin 10 sn’lik herhangi bir boliimiinden miizik parcasini tanimalidir.

Egitim ve test asamasinda ilk sette kullanilan miizik parcalarinin yorumculara gore sayilari

Cizelge 5.1’de gosterilmistir.

Cizelge 5.1 Test ve Egitim Miizik Parcalarinin Dagilimi

Yorumcu Sarki Sayisi
Vega 25
Yasar 10
Sebnem Ferah 10
Kurban 11
Mirkelam 12
Duman 10
Toplam 78

Miizik pargalarinin yorumculara gore gruplanmasi sadece mantiksal bir gruplamadir. Sistem
icin her miizik parcasi birbirinden farklhidir. Ayrica testlerde aym ve farkli yorumcular
arasinda testler yapilarak yorumcu degisimlerinin miizik pargasi tanimaya etkisi gozlenmistir.

Yapilan testler her bir ayr1 miizik parcasinin taninmasi iizerine yapilmistir.

5.5.1 Kablo Baglantisi ile Yapilan Testler

Testler yorumcularin aralarinda ve tiim egitim setinde olmak iizere iki sekilde yapilmustir.
Yorumcularin arasinda yapilan testler ayni yorumcunun bir ya da iki albiimiinde bulunan
miizik parcalar1 arasinda yapilmistir. Tiim egitim setinde ise yorumcu ya da albiim ayrimi
olmadan tiim egitim setinde tanima calismas1 yapilmistir. Test sonuglar1 Cizelge 5.2, Cizelge

5.3 ve Cizelge 5.4 lizerinden goriilebilir.
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Cizelge 5.2 Yorumcularin kendi sarkilar1 arasinda yapilan testler

Test Sayisi Basarihh Tamima Basari Orani1(%)
Vega 20 17 85
Yasar 20 18 90
Sebnem Ferah 20 19 95
Kurban 20 16 80
Duman 20 18 90
Mirkelam 20 17 85
Toplam 120 105 87,5

Tek yorumcu ve kablo iizerinden kayit yapilan testlerde Cizelge 5.2°de goriildiigii gibi
yiiksek basar1 elde edilmektedir. Bu asamada testler her yorumcunun kendi sarkilar1 i¢inde

yapildig1 i¢in hatali tanimalarda ayn1 yorumcunun farkli miizik parcalar1 goriilmektedir.

Cizelge 5.3 Tiim sarkilar arasinda yapilan testler

Test Sayisi Basarih Tanima Basari Orani(%)
Vega 20 14 70
Yasar 20 15 75
Sebnem Ferah 20 16 80
Kurban 20 13 65
Duman 20 15 75
Mirkelam 20 14 70
Toplam 120 87 72,5

Tiim miizik parcalari ve kablo iizerinden kayit yapilan testlerde Cizelge 5.3 ‘te goriildiigii
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basar yiiksektir fakat bir miktar diisiis gbze carpmaktadir. Bu diisiisiin egitim setinin artmasi
ve farkli yorumcularin miizik parcalarinda benzer pasajlar bulunmasinin neden oldugu

diistiniilmektedir.

Cizelge 5.4 Tiim sarkilar arasinda yapilan testlerde hatalarin dagilimi

Vega Yasar | Sebnem | Kurban Duman Mirkelam
Ferah

Vega 1 1 2 1 0 1
Yasar 2 0 0 0 1 2
Sebnem 2 1 1 0 0 0
Ferah

Kurban 1 0 2 2 2 0
Duman 0 1 2 2 0 0
Mirkelam 1 3 0 1 0 1

Cizelge 5.4’te yapilan hatali tanimalarin yorumcu bazinda dagilimlar1 goriilmektedir.

5.5.2 Mikrofon Kaydi ile Yapilan Testler

Testler yorumcularin aralarinda ve tiim egitim setinde olmak iizere iki sekilde yapilmustir.
Yorumcularin arasinda yapilan testler ayni yorumcunun bir ya da iki albiimiinde bulunan
miizik parcalar1 arasinda yapilmistir. Tiim egitim setinde ise yorumcu ya da albiim ayrimi
olmadan tiim egitim setinde tanima calismas1 yapilmistir. Test sonuglar1 Cizelge 5.5, Cizelge

5.6, Cizelge 5.7 iizerinde goriilebilir.

Cizelge 5.5 Yorumcularin kendi sarkilar1 arasinda yapilan testler

Test Sayisi Basarih Tanima Basari Orani(%)

Vega 20 13 65

Yasar 20 14 70
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Sebnem Ferah 20 16 80
Kurban 20 12 60
Duman 20 14 70
Mirkelam 20 16 80
Toplam 120 85 70,8

Bu asamada testler her yorumcunun kendi sarkilari icinde yapildig: i¢in hatali tanimalar ayni

yorumcunun farkli miizik parcalar1 olarak olusur.

Cizelge 5.6’da goriildiigii gibi mikrofonla yapilan testlerde basari bir miktar diismektedir.
Ancak basart yeterince yiiksek seviyededir. Basarinin diigmesinin nedeni ortam giiriiltiisiiniin
test miizik kaydina eklenmesidir. On yiizde filtreleme ve ozellik vektorii normalizasyonu
yapilarak giiriiltiiniin etkisi azaltilmaya calisilmistir. Calismanin asil amaci tanima modelinin

olusturulmas1 oldugu icin mikrofonla yapilan testlerde basarinin diismesi beklenen bir

sonugtur.
Cizelge 5.6 Tiim sarkilar arasinda yapilan testler
Test Sayisi Basarih Tanima Basar1 Orani1(%)
Vega 20 12 60
Yasar 20 13 65
Sebnem Ferah 20 14 70
Kurban 20 11 55
Duman 20 10 50
Mirkelam 20 12 60
Toplam 120 72 60

Cizelge 5.7°de yapilan hatali tanimalarin yorumcu bazinda dagilimlart goriilmektedir.
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Cizelge 5.7 Tiim sarkilar arasinda yapilan testlerde hatalarin dagilimi

Vega Yasar | Sebnem | Kurban Duman Mirkelam
Ferah

Vega 2 0 3 2 0 1
Yasar 2 1 0 0 1 3
Sebnem 2 0 0 2 1 1
Ferah

Kurban 1 0 1 3 3 1
Duman 0 1 2 4 1 2
Mirkelam 3 3 1 1 0 0

Sistemde elde edilen en diisiik basari oranina mikrofonla tiim egitim seti i¢inde yapilan
testlerde ulasilmistir. Bu sonucta en biiyilk etkenin ortam giiriiltiisiiniin etkisi oldugu
goriilmektedir. Ayrica egitim setinin artmasi ve sarkilar arasindaki benzer pasajlarin ortaya
cikmasi da bu sonucun nedenlerindedir. Basarinin artirilmasi i¢in daha kaliteli bir mikrofon
kullanilabilir veya sistem On yiiziinde giiriiltii temizleme iizerine daha detayli bir ¢alisma

yapilabilir.

5.5.3 Farkh Miizik Tiirleri ile Yapilan Testler

Egitim ve test asamasinda ikinci sette kullanilan miizik parcalarinin yorumculara gére sayilari
Cizelge 5.8°de gosterilmistir. Ikinci sette, birinci grup miizik parcalarina yeni yorumcularin
miizik parcgalar1 eklenmistir. Bu testlerde sisteme eklenen farkli tiirlerdeki miizik pargalarinin
etkisini gormek amaciyla yapilmistir. Ilk sette bulunan miizik pargalar1 rock erkek ve bayan
yorumcu, pop erkek yorumcu miizik parcalarindan olusmustur. Ikinci sette pop bayan ve halk
miizigi erkek yorumcular1 eklenmigstir. Testler ortam giiriiltiisiiniin etkisi azaltilma amaciyla
miizik c¢alarin ses cikiginin sistemin mikrofon portuna baglanmasi ile yapilmistir. AudioGen

ve AudioDNA egitimi yeni set ile tekrar yapilmstir.
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Cizelge 5.8 Ikinci set test ve egitim miizik pargalarinin dagilimi

Yorumcu Sarki Sayisi
Vega 25

Yasar 9

Sebnem Ferah 10

Kurban 9
Mirkelam 12

Duman 16

Sezen Aksu 10

Asik Veysel 12

Toplam 103

Cizelge 5.9 Test sonuclari

Test Sayisi Bagarili Tanima Basari Orani(%)

Vega 24 18 75

Yasar 28 24 85,71
Sebnem Ferah 23 18 78,26
Kurban 24 14 58,33
Duman 20 13 65

Mirkelam 30 26 86,66
Sezen Aksu 30 28 93,33
Asik Veysel 18 17 94,44
Toplam 197 158 80,20
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Eklenen yeni tiirdeki miizik parcalarinin genel tanima basaris1 oraninda 6nemli bir degisiklik
olusturmadigi goriilmiistiir. Yorumcu bazinda bakildiginda ise yeni eklenen yorumcularda
yiiksek basar1 goriilirken onceki testlerde bulunan bazi yorumcularda tanima basarisinin
diistiigli goriilmiistiir. Cizelge 5.9 ve Cizelge 5.10°da goriildiigii gibi “Kurban” yorumcusunun
basaris1 diigmiistiir. Bunun sebebinin diger miizik pargalarina bakildiginda daha farkli bir
miizik tiirii icra etmeleri oldugu diisiiniilmektedir. Yeni miizik parcalarinin eklenmesi ve
AudioGen’lerin bu sekilde iiretilmesiyle bu fark daha ¢ok ortaya ¢ikmig daha az AudioGen ile

tanimlanir olmus ve ayirt edicilikleri diismiistiir.

Cizelge 5.10 Hatali tanimalarin yorumcu bazinda dagilimi

Vega Yasar | Sebnem | Kurban | Duman Mirkelam | Sezen Asik
Ferah Aksu Veysel

Vega 2 0 2 0 0 1 1 0
Yasar 1 0 1 2 0 0 0 0
Sebnem 2 0 1 1 0 0 0 0
Ferah
Kurban 7 0 0 3 0 0 0 0
Duman 2 0 1 3 1 0 0 0
Mirkelam 3 0 0 0 0 1 0 0
Sezen 0 0 0 0 1 0 1 0
Aksu
Agik 0 0 0 0 1 0 0 0
Veysel
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6. SONUCLAR ve ONERILER

Tez calismasinda ¢cok boyutlu bir tanim uzayina sahip miizik parcasi tanima probleminin
cOziimiine yonelik bir uygulama gelistirilmistir. MFCC o6zellik ¢ikarimi ve HMM ile 6zellik

siniflandirilmasi bu ¢alismanin temel adimlarini olusturmaktadir.

MFCC ozellikleri format bagimsiz olarak ses verisine iligkin ¢zelliklerin ortaya konmasinda etkili
bir yontemdir. HMM de ardisil 6zelliklerin gelis sirast dikkate alinarak siniflandirilmasini

saglayan bir yontemdir.

MFCC o6zellik ¢ikarim adimlarinin ses verisine uygulanmasi ile reel degerlikli 6zellik vektorleri

elde edilir. MFCC katsayilar iizerinde model egitimi uygulanarak HMM modeline gecilir.

Egitim asamasinda hesaplanan HMM parametreleri kullanilarak uygun sekilde olusturulmus
AudioDNA miizik parmak izleri iizerinden test miizik parcalarinin taninmasi yapilmaktadir.

Deneysel kurgularin degisimine gore sistem basaris1t %60 -%87,5 diizeylerinde gergeklesmistir.

AudioGEN adedi ve AudioDNA olusturulurken kullanilan 6zellik vektorii sayis1 degistirilerek
sistemde farkli basar1 oranlart elde edilebilir. Aynmi sekilde olusturulan AudioGen sayis1 da
degistirilebilir. Uzun zaman alacak deneysel kurgularla bu ozelliklerin optimum noktalar

bulunabilir.

Sistemin basarili sekilde calisabilmesi i¢in farklt miizik tiirlerinden dengeli sayida miizik
parcalar ile AudioGen iiretimi yapilmalidir. Boylece farkli tiirlerdeki ses olaylarini ifade
edebilecek yeterli sayida AudioGen’ler iiretilebilecektir. Yapilan testlerde, genel setten farkli
miizik tliriinde az sayida miizik parcasinin bulundugu egitim setlerinde bu miizik tiiriindeki
miizik pargalarinda basarinin diistiigii goriilmiistiir. Bunun nedeni miizik tiiriiniin ses olaylari

icin az sayida AudioGen iiretilmesi ve bu yiizden ayirt edilebilirliklerini kaybetmeleridir.

Yapilan testlerde ortam giiriiltiisiiniin etkisinin ortadan kaldirilmasinin tanima basarisin1 olduk¢a
arttirdigi gdzlenmistir. Mikrofon ile yapilan testlerde mikrofonun kalitesini arttirmak basariy

yiikseltecektir.

Ayrica yapilan deneysel testler sonucunda sistemin daha uzun sureli dinlemelerde daha basarili
oldugu goriilmiistiir. Bu da gozlem siras1 sayisinin artmasinin HMM model ile tanima basarisini

arttirdigini gostermektedir.

MFCC 6zellik ¢ikarimi duymaya iligkin biyolojik yapiyr modellemektedir. LPC 6zellikleri ile de
konusma olusumuna iliskin biyolojik yapt modellenmektedir. Ileriki calismalar icin MFCC ile

LPC katsayilan iizerinden hesaplanan kepstral katsayilarinin birlikte, 6zellik degerleri iizerinde



57

karsilikli bir ¢esit dogrulama gergeklestirilecek sekilde kullanilmasiyla, 6zelliklerin daha dogru

olarak (siniflandirmaya olumlu katki saglayacak sekilde) elde edilebilecegi diisiiniilmektedir.

Sistem genelinde goze carpan bir nokta yapilan hatali tanimalarda bayan yorumcularin
genelde bayan yorumculara, erkek yorumcularin ise erkek yorumculara benzetilmesidir.
Bunun nedeninin kullanilan 6zellik vektorleri oldugu distiniilmektedir. MFCC 6zellikleri
konusma tanima c¢alismalarinda Oncelikli kullanilan bir yontemdir. Bu 6zelliginden dolay:
benzer insan seslerine yakinsama olusturdugu diisiiniilmektedir. Ayrica benzer sekilde sert
sesli pargalarin sert parcalara ve daha yavas parcalarin yavas parcalara benzetildigi
goriilmiistiir. Bu goézlem de benzer enstruman seslerinin birbirlerine benzerliklerinden dolay1

benzer 6zellik vektorlerini olusturdugunu diisiindiirmektedir.

Miizik tanmima farkli sartlarda uygulanabilmelidir. Miizik parcalarina ait ses Ornekleri, farkl
mikrofon telefon veya cep telefonu ahizesi, farkli ses iletim ortamlar1 ve farkli akustik ¢evrelerden
toplanmal1 ve sistemin bu Orneklerde basarili tamima yapmasi saglanmalidir. Gercek diinyada
olusabilecek cesitli giiriiltiilere kars1 sistemin dayanikli hale getirilmesi gerekir. Bu sartlarda yeni
veya var olan giirliltii azaltma, normalizasyon, filtreleme gibi teknikler kullanilarak gercek

diinyada miizik tanima bagsarimi arttirilabilir.

Testlerde bazi miizik parcalarinin tanima orani yiikselirken iken bazi miizik parcalarinin tanima
oraninin diistiigli goriilmiistiir. Bu tamima oranin1 6rnek bazinda degistiren 6zelliklerin bulunup

degerlendirmesi sistem basarisim yiikseltecektir.

Sistem kapal1 sistem olarak gelistirildi. Sistemde bulunmayan bir miizik parcasi ile sistem test
edilmeye calisildiginda en yiiksek skoru veren benzer miizik pargasina benzetilecektir.
Karsilagtirma skorlar1 lizerinde calisma yapilarak, esik degerleri elde edilebilir. Boyle bir

calisma ile sistem agik sisteme doniistiiriilebilir.
AudioDNA parmak izi miizigin siiresine gore iiretildigi i¢in icerisinden miizik parcasinin
kiiciik parcalar halinde parmak izlerine ulasilabilir. Bu sayede yapilan 10 sn’lik tanimalarda

miizik par¢asinin hangi 10 sn’lik boliimiiniin tanindig1 bilgisine de ulasilabilir.

Sonug olarak bu tez calismasi ile gereksinimler ve kisitlar goz Oniine alinarak miizik parcasi

tanima icin tiim adimlar1 kapsayacak sekilde bir sistem tasarimi gerceklestirilmistir.
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