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Bu ¢alismada, Bati miizigi enstrumanlarimin  taninmasi
amacwla kullanilan ozniteliklerden mel frekans kepstral kat-
sayilart ile Tirk miizigi enstrumanlart smiflandiriimistir.
Destek vektor makineleri ile yapilan ¢oklu sinif simiflandirma
sonucunda farkl ¢ekirdek parametreleri icin karigim ma-
trisleri bulunarak, basarim, duyarlilik ve belirleme oranlar
hesaplanmigtir. Ud drnekleri icin %97 've, tiim ornekler igin ise
ortalama olarak %90 a varan oranlarda yiiksek basarim elde

edilmistir.

Abstract

In this work, Turkish musical instruments are classified with the
features of mel frequency cepstral coefficients used for recogni-
tion of Western musical instruments. The performance, sensitiv-
ity and specificity ratios are calculated by finding the confusion
matrices for different kernel parameters following multi-class
classification performed by support vector machines. High per-
Jormance reaching 97% for Ud samples and 90% in average
Jfor all samples is obtained.

1. Giris

Miizik kayitlarini otomatik olarak notaya dokmek i¢in bir¢ok
yontem Onerilmis ve kullanilmaktadir [1]. Bu yontemlerin
bir bolimii miizik isaretlerinden enstrumanlarin taninmasi ve
siiflandirilmasi iizerinedir. Bu ¢aligmalarda temel olarak iki
yaklasim ele alinmaktadir. Yaklagimlardan biri seslerin in-
sanlar tarafindan algilanmasina dayanan algilamaci yaklagim;
digeri ise enstrumanin tinisi, tiird, sekli, ya da iiyesi bulundugu
enstruman ailesi gibi enstrumanlar1 gruplara ayirma temeline
dayanan siniflamaci yaklagimdir. Coziim onerileri genellikle
siiflandirilacak 6rneklerden 6zniteliklerin segilmesi, hesaplan-
mas1 ve ardindan bir 6grenme algoritmasi kullanilarak farkli
siiflarin ayrigtirilmasi ve taninmasina dayanmaktadir [2].
Miizik isaretlerinden bilgi edinilmesini saglayan
Oznitelikler icin, konusma isleme caligmalarinda sikca
kullanilan Ozniteliklerden yararlanilmigtir. Bunlar arasinda
isaretin zaman ve frekans degisimlerine dayanan sifir gecis
sayis1, Ozilinti iglevi, izgesel aki, izgesel kiitle merkezi, mel
frekans kepstral katsayilar1 (MFKK) gibi bircok 6znitelik bu-
lunmaktadir. Insan isitme sisteminin perde algilamasi dogrusal
olmadigindan, 1000 mel olarak adlandirilan birimi 1000 Hz’e
esitleyerek dogrusal olmayan frekans degisimi modellenmisgtir.
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Bu modele gore bir isaretin mel degeri, f frekans degeri olmak
lizere

.
7007

ile verilir. MFKK, isaretin gii¢ izgesinin logaritmasinin mel
frekanslarinda merkezlere sahip siizge¢ bankasindan gegirilip,
ayrik kosiniis doniigiimiiniin  alinmast ile elde edilir [3].
MFKK, izgesel dagilimin sekli hakkinda diger bir ¢cok izgesel
Ozniteliklerden elde edilebilecek bilgiyi 6z olarak igerdiginden,
konugma igleme caligmalarinda oldugu gibi miizik isaret igleme
caligmalarinda, ayrica elde edilen basarimindan dolay1 6zellikle
de miizik enstrumani siniflandirma ¢aligmalarinda yaygin
olarak kullanilmaktadir [4, 5, 6, 7].

Smiflandirilacak miizik kayit Orneklerinden ¢ikartilan
bu Oznitelikler daha sonra bir¢ok Ggrenme algoritmalari
yardimiyla siniflara ayrigtirilmaktadir. Bunlar arasinda destek
vektor makineleri [8], sagladiklan yiiksek basarim nedeniyle
tercih edilmektedir [4, 7].

Ancak literatiirde miizik enstrumanlarinin taninmasi ve
simiflandirilmas:  iizerine yapilan c¢aligmalarin cogu Bati
miizigini ele almaktadir. Uluslararas1 yaymlarda Tiirk
miizigi konusunda yapilan caligmalar sayica azdir. Yapilmis
caligmalarda ise daha ¢ok makam, dizi, aralik, temel frekans
ya da perde analizi yapilmakta, dogrudan enstrumanlarin
siniflandirilmasi ele alinmamaktadir [9, 10, 11].

mel(f) = 2595 log(1 + (1)

Bu calismada MFKK 6zniteligi ve destek vektor makineleri
kullanilarak Tiirk miizigi enstrumanlarinin siniflandirilmasi
gerceklestirilmistir. Bu amagla, izleyen bolimde destek vektor
makineleri 6zetlenecektir. Yapilan galigmalar ve sonuglarini
degerlendirme boliimii izleyecektir.

2. Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makinelerinin temelleri istatistiksel 6grenme ku-
ramina dayanmaktadir [8]. Bu kurama gore belirli bir 6grenme
iglemi i¢in sinirh sayida veri verildiginde en iyi genellestirme,
smiflandirma iglevinin kapasitesinin egitim kiimesinin boyutu
ile uyumlu oldugu durumda elde edilir [12]. Tlk olarak iki siifa
ayirict olarak verilen destek vektor makinelerinde, n boyutlu
egitim Ornekleri x; ve siuf etiketi y; (y; € {—1,1}) olarak
verildiginde algoritma w - x + b = 0 ile verilen en iyi ay1rici
yiizeyi bulmaya ¢alisir. Bu durumda

yi(W-xi+b) =120 Vi, @
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seklinde yazilan optimizasyon problemi, en yakin egitim 6rnegi
ile ayiric1 ylizey arasindaki uzaklik (2/||w||) en biiyiik olacak
sekilde kisitlandirilir. Ayiric yiizeye en yakin egitim ornekleri,
tim egitim Orneklerinin kii¢lik bir alt kiimesini olusturur ve
destek vektorleri olarak adlandirilir [13, 14]. Siniflandirma ise
optimizasyon probleminin ¢oziimiinde kullanilan Lagrange kat-
sayilarini («;) da iceren

f(x) = sgn (Z Q;YiXi - X+ b) 3)

i=1

islevi kullanilarak gergeklestirilir. Goriildiigii gibi ¢oziim, veri-
lerin i¢ carpimu cinsinden yazilabilmektedir.

Verilerin dogrusal olarak ayrigtirilamadigi durumda, veri
uzayindan verilerin dogrusal olarak siniflandirilabilecegi daha
biiyiik (genellikle sonsuz) boyutlu 6zel bir Hilbert uzay: olan
doguran cekirdekli Hilbert uzayina doniisiimii saglayan Den-
klem (4)’deki gibi bir ¢ekirdek islevi  kullanilmaktadir.

Kz, zj) = (i) - dz;))-

iki veri noktasi x;, z; nin i¢ carpimlar1 cekirdek hilesi olarak
bilinen bir degisim sayesinde ¢ islevinin agik ifadesine gerek
kalmadan hesaplanmaktadir. Boylece bir uzayda i¢ carpim
olup olmadigini belirleyen Mercer sartin1 sagladifi siirece
en iyi ayirict yiizeyi olusturmak icin herhangi bir islev
kullanilabilmektedir [15, 16]. En sik kullanilan c¢ekirdek
iglevlerinden birisi,

2
K(xs, ;) = exp (—u)

(C)

202 )
ile verilen Gauss iglevidir. Ayrica belirli amaglar ve uygula-
malar icin bir cok ¢ekirdek islevi bulunmaktadir [17].

Destek  vektér makineleri esas olarak iki smuf
simiflandirilmast igin tasarlanmstir. Ancak smif sayist
daha ¢ok oldugunda destek vektor makineleri bire-bir ve
bire-tiim yontemlerini kullanarak ¢cok sinifl1 siniflandirma prob-
lemini ¢6zebilmektedir. Her iki yontem de ¢ok simiflandirma
problemini iki sinif siniflandirma problemlerinin toplami olarak
ele almaktadir. Verilen bir k sinif siniflandirma problemi i¢in,
bire-tiim yontemi bir sinif ile kalan £ — 1 sinif arasinda yiizeyi
olustururken, bire-bir yonteminde her olas1 sinif ¢ifti arasindaki
k(k — 1)/2 sayisindaki yiizeyler olusturulmaktadir. Her iki
yontemde de belirlenen bir se¢me kurali ile karar verilmektedir
[18]. Her ne kadar yontemin se¢imi probleme dayali olsa da,
bire-tiim yontemi ¢ogunlukla daha kabul edilebilir sonuglar
iiretmektedir [14].

3. Calismalar ve Sonuglar

Bu calismada Kanun, Keman, Kemenge, Klarnet, Ney, Tambur
ve Ud olmak iizere 7 adet Tiirk miizigi enstrumani ile calinan
ses Ornekleri kullanmilmigtir. Bu 6rnekler farkli sanatg¢ilarin farkl
makamlardaki taksim eserlerini iceren toplam 293 adet kayittan
5’er saniyelik bolimler ayrilarak elde edilmistir. Bu kayitlarin
enstrumanlara gore dagilimi Tablo 1°de verilmektedir.
Calismanin ilk agsamalarinda MIR [19], Auditory [20] ve
MPEG-7 [21] yazilim paketleri kullanilarak harmonik izge
merkezi, sapmasi, yayilimi ve degisimi, atak zamani ve loga-
ritmasi, izgesel ve zamansal kitle merkezi, parlaklik, entropi,
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Tablo 1: Caligmalarda kullanilan kayit ve ornek sayilari.

Enstruman ad1 | Kayit sayis1 | Ornek sayisi
Kanun 21 503
Keman 32 1190
Kemencge 24 514
Klarnet 30 1412
Ney 44 971
Tambur 92 5958
ud 50 1996
Toplam 293 12544

diizlik, harmonik olmama, diizensizlik, yamukluk, yayilma,
sifir gegis sayist ve MFKK incelenmigtir. Az sayida 6rnek
iizerinden yapilan bu ilk inceleme sonucunda, siiflandirma
asamasi icin literatiirde de basarist one ¢ikmig olan MFKK
Ozniteligi segilerek caligmalar siirdiiriilmiis ve toplam sayisi
12544 olan her bir 6rnek i¢in 13-boyutlu MFKK vektorii elde
edilmistir.

Elde edilen bu MFKK vektorleri diizgelenerek Spider
[22] yazilim paketinin kullanildig: destek vektdr makinelerine
Oznitelik olarak verilmigtir. Daha 6nceki ¢alismalarimiza [23]
dayanarak bu ¢aligmada ¢oklu sinif siniflandirma igin bire-tiim
yontemi secilmistir. Elimizdeki Ozniteliklerin rasgele olarak
ayrilan yarist destek vektor makinelerini egitmek, kalan yarisi
da test etmek amaciyla kullanilmistir. Ancak aym kayittan
hem egitim hem de test i¢in ornek alinmamasi saglanmistir.
Cekirdek islevi olarak, yine onceki ¢aligmalarimiza dayanarak
Gauss iglevi sec¢ilmis, parametre degeri o ise, 0.1’den 1’e
kadar 0.1’er adimla degistirilmigtir. Sonuclar karigim ma-
trisleri olarak elde edilmis, buradan duyarlilik ve belirleme
degerleri hesaplanmistir. Sonuclar elde edilirken istatistik-
sel dogrulama amaciyla ¢apraz-onaylama yontemi kullanilmas,
capraz-onaylama set sayisi olarak 10 alinmugstir. Set i¢indeki
sinifa ait eleman sayisi, [24]’te Onerildigi gibi esit oranlanacak
sekilde secilmigtir.

Sonuglarin elde edildigi her bir parametre degeri icin
hesaplanan karigim matrisleri iginden, benzer degerlere 6rnek
olusturmast agisindan ¢ = 1 igin bulunan degerler ve
yiizdelik oranlari, kullanilan egitim ornekleri i¢in Tablo 2’de,
test Ornekleri icin ise Tablo 3’te verilmistir. Her iki tablo-
dan da gozlenecegi gibi, Kanun’un bagarimi diger enstruman-
lara gore diisiik kalmaktadir, daha ¢ok Klarnet ve Tambur ile
karistirilmaktadir. Bunun nedeni olarak Kanun’un ¢ok sesliligi
ve Tiirk miiziginin piyanosu olarak adlandirilmas1 gosterilebilir.
Ayrica, Tambur’un daha ¢ok Ney ile, Ney’in de hemen hemen
diger tiim enstrumanlarla karistirildig goriilmektedir.

Test orneklerinden her bir parametre degeri igin elde
edilen ortalama bagarim, duyarlilik ve belirleme oranlar ise
Sekil 1’de verilmigtir. Goriildiigii gibi en kotii durumda bile
%75 civarinda bir ortalama bagarim elde edilmis, cogu o degeri
icin %90’a varan bagarim gézlenmigtir. Ortalama karigim ma-
trisleri kullanilarak bulunan duyarlilik ve belirleme degerlerinin
de %90’1n iizerinde olmasi, sonuglarin istatistiksel olarak da
dogrulugunu gostermektedir.
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Tablo 2: Egitim Ornekleri i¢in karigim matrisi (o = 1)

Say1 (Oran) Kanun Keman Kemence Klarnet Ney Tambur Ud
Kanun 192 (%82) 0 0 41 0 0 1
Keman 1 529 (%91) 0 26 18 6 1
Kemenge 0 0 238 (%99) 0 0 2 0
Klarnet 0 2 0 692 (%99) 2 0 0
Ney 4 9 7 19 406 (%86) 26 0
Tambur 1 19 2 7 58 2875 (%97) 0
ud 0 0 1 0 0 1 982 (%100)
Tablo 3: Test ornekleri igin karigim matrisi (o = 1)
Say1 (Oran) Kanun Keman Kemenge Klarnet Ney Tambur Ud
Kanun 100 (%37) 9 6 75 4 71 4
Keman 1 464 (%76) 0 27 56 47 14
Kemencge 0 1 257 (%94) 1 5 9 1
Klarnet 7 5 1 622 (%87) 29 18 34
Ney 6 15 16 44 342 (%68) 71 6
Tambur 25 71 39 25 159 2563 (%86) 114
ud 0 19 1 3 0 5 984 (%97)
o0 | | | | 5. Tesekkiir
e S — Bu calisma Dr. Baris Bozkurt yiiriitiiciiliigiinde TUBITAK-
o5l | EEEAG tarafindan desteklenen 107E024 numarali “Klasik
Tirk miizigi kayitlarinin otomatik olarak notaya dokiilmesi
J " ve otomatik makam tanima” projesinin bir boliimii olarak ve
90r L proje ¢ercevesinde toplanilan kayitlardan bir kismi kullanilarak
g — T — gergeklestirilmistir.
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