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ABSTRACT

In this paper, reed instrument sounds were recognised by using statistical neural networks. Linear prediction
coefficients were used as features. Three different statistical neural network structures were used for this task.
The best structure and it’s parameters were determined.

Keywords : Sound recognition, computational auditory scene analysis, statistical neural networks, PNN,
GRNN, RBF.

KAMISLI ENSTRUMAN SESLERININ ISTATISTIKSEL SiNiR AGLARI iLE TANINMASI

OZET

Bu caligmada, kamiglh nefesliler ailesinden 4 enstriimanin sesleri, dogrusal ongorii katsayilar1 kullanilarak
istatistiksel sinir aglari yardimiyla simiflandirilmigtir. Smiflayict olarak 3 farkli istatistiksel sinir agi

kullanilmis ve en yiiksek basarima sahip olan ag yapisit ve parametreleri tespit edilmistir.
Anahtar Sozciikler : Ses tanima, igslemsel isitsel durum analizi, istatistiksel sinir aglari, PNN, GRNN, RBF.

1. GiRiS

Miizikal seslerin igerik analizi yapisal kodlama, ses veri tabani sorgulama sistemleri, otomatik
notaya doniistiirme, miizik egitimi gibi ¢ok cesitli ve genis bir uygulama alanina sahiptir. Bu tiir
uygulamalarin 6nemli alt gdrevlerinden biri otomatik enstriiman tanima islemidir. Enstriiman
tanima isleminin bir bagka 6nemi de, bu alandaki ¢aligmalardan elde edilen sonuglarin konusma
tanima, konusmaci tanima gibi farkl alanlarda da uygulanabilir olusudur.

19. yiizyilda Helmholtz ile baslayan miizikal sinyallerin tanimlanmasi problemi, halen
kesin bir sonuca ulasamanustir. Insanlarin ses sinyallerini ne sekilde isledikleri halen
coziilememis problemlerden biridir. Var olan islemsel isitsel durum analiz (Computational
Auditory Scene Analysis - CASA) calismalar1 kabul edilebilir seviyede basarili olmalarina
ragmen halen insan becerilerinin uzagindadir.

Ses sinyallerinin bilgisayarlar yardimiyla taninmasi g¢aligmalarinda iki temel iglem
basamag1 tanimlanmustir. {lk basamak tamima isleminde kullamilacak 6zniteliklerin kestirimi,
ikinci basamak ise bu Oznitelikleri kullanarak tanima islemini gergeklestirecek bir yapinin
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tasarimidir. Literatiirde gesitli 6znitelik gruplar tanimlanmigtir. Tantyict yapilar olarak genellikle
Gizli Markov Modeller (Hidden Markov Model - HMM), Gauscul Karisim Modelleri (Gaussian
Mixture Model - GMM) ve Yapay Sinir Aglar1 kullanilmaktadir.

Enstriiman seslerinin taninmasi yalnizca otomatik sistemler i¢in degil, insanlar i¢in de
zor bir gorevdir. Genel olarak, enstriiman sayisinin arttirilmast basarimi hizla diisiirmektedir.
Brown ve digerleri [1] bir grup dinleyici ile yaptig1 caligmanin sonucunda 4 enstriimanin ortalama
%385 basarim ile dogru siniflandirildigini bulmusgtur. Bu c¢alismada kullanilan enstriiman sesleri
obua, klarnet, saksafon ve fliite aittir. Sesler izole notalar seklinde kaydedilmistir. Dinleyici
grubu, 15 miizisyenden olugsmaktadir. Dinletilen seslerin enstriimanlara goére dagilimi
dinleyicilerden gizlenmistir. Bu deneyde fliit %93 ile en yiiksek taninma oranma erigirken,
klarnetin taninma oran1 %71°de kalmistir. Brown’un bir bagka c¢alismasinda [2] 2 enstriiman
(obua ve saksafon) kullanilmis ve %89 basarim elde edilmistir.

Bu alandaki en genis arastirma Martin [3] tarafindan yapilmistir. Bu caligmada 27
enstriman kullanilmis ve %46 basarima erisilmistir. Martin dinleyici olarak 14 miizisyen
kullanmistir. Deney grubuna 14 farkli enstriimanin sesleri sirayla dinletilerek, dinletilen sesin 27
ayr1 enstrimandan hangisine ait olabilecegi sorulmustur. Bazi enstriimanlar farkli ¢alma
tekniklerinde c¢alimmis, bu teknikler de farkli enstriimanlar gibi nitelendirilmistir. Tek tek
enstriimanlarin taninma bagarimi %46 olarak bulunurken, enstriimanlarin ait olduklar aileler ise
%92 basarimla dogru tespit edilmistir.

Campbell ve Heller [4] 6 farkli enstriimanla yaptigi bir deneyde %72 basarima
erisirken, Berger’in [5] eski sayilabilecek bir ¢aligmasinda 10 enstriiman igin %59 basarim rapor
edilmigtir.

Enstriiman seslerinin otomatik taninmasi {izerine genis bir literatiir mevcuttur. Bu
calismalarda ¢ogunlukla bir isitsel model ¢ikisi SOM (Self Organising Feature Maps), HMM veya
GMM ile siniflandirilmistir. Otomatik tanima sistemleri i¢inde en fazla enstriimanla yapilan
calismalar Fujinaga ve MacMillan [6] ile Fraser ve Fujinaga’ya [7] aittir. Fujinaga ve MacMillan
23 enstriimanla yaptiklart ¢alismada %68 dogru siniflama oranina ulagmustir. Fraser ve Fujinaga
ise 23 enstrimanla %64 basarim elde etmistir. Bu iki ¢alismada Oznitelikler spektumdan
hesaplanmis ve en iyi sonucu veren 6znitelikler bir genetik algoritma ile bulunmustur. Kaminskyj
ve Materka [8] gitar, piyano, marimba ve akordiyonla yaptigi ¢alismada %98 dogru siniflama
oranna erisirken, Kostek ve Czyzewski [9] obua, trompet, keman ve gello ile %93 basarim elde
etmistir. Kaminskyj ve Materka 6znitelik olarak karekoksel ortalama enerjiyi (RMS) kullanmustir.
Bu caligmalarda siiflandirici olarak k-en yakin komsuluk agi (k-NN) kullanilmistir. Kostek ve
Czyzewski ise Oznitelikleri spektral zarf ve atak bolgesinden ¢ikarmis, siniflandirici olarak da 2
katmanlt ileri beslemeli ag kullanmistir. Martin,[10] 14 enstriimanla yaptig1 c¢alismada %72
basarim ile insan siniflandiricilardan daha yiiksek bir basarim elde etmistir. Bu ¢aligmada once
enstriiman ailelerini bulan hiyerarsik bir siniflandiric1 ve daha sonra enstriimani tespit eden bir k-
NN kullanilmigtir. Benzer bir g¢alismada, Eronen [11] 30 enstriimant %80.6 basarimla
simiflamustir.

Bu c¢alismada kamusli nefesliler ailesinden 4 enstriimana (bas klarnet, bason,
kontrabason ve obua) ait sesler LP (Dogrusal Ongorii— Linear Prediction) katsayilar1 kullamlarak
istatistiksel sinir aglar1 ile siniflandirilmistir. Elde edilen sonuglar gee¢mis g¢alismalarla da
karsilastirilarak onerilen aglarin bagarimi irdelenmistir.

2. DOGRUSAL ONGORU

Dogrusal ongérii (LP) analizi ses spektrumunu elde etmenin bir bagka yoludur. Burada spektrum,
spektral tepeler lizerine yogunlagsan bir tiim-kutup fonksiyon ile modellenir. LP genellikle
konusma isaretinin analizinde kullanigh bir yontem olsa da, miizikal seslerin taninmasinda da
kullanilabilir [11]. LP analizi enstriiman tanimada ilk olarak Schmid [12] tarafindan
kullanilmistir.
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fleri yonlii dogrusal éngériide amag, isaretin bir sonraki drnegi p (n)’i, p adet gecmis
ornegin dogrusal kombinasyonu ile elde etmektir:

P
() =2 a;y(n—i) (1)
i=1

Burada a; ile gosterilen katsayilar ongorii ya da dogrusal ongorii katsayilari olarak
adlandirilir. (1) denklemi, transfer fonksiyonu asagidaki gibi olan bir tiim-kutup siizge¢ tanimlar:

1 1
Az) 2

H(z) = @

Dogrusal 6ngoriide amag ortalama karesel 6ngoril hatasi e’yi en az yapan a katsayilarini
bulmaktir:

2
0

-3

n=—o0

P
y(n)= a;y(n—i)

i=l1

P
y(n)=Y a;y(n—i) 3)

i=l1

e=F

Burada E{.}, beklendik deger operatoriidiir. (3) esitligini minimize etmek i¢in gesitli
algoritmalar kullanilmaktadir. Bu calismada Levinson-Durbin algoritmasi kullanilmistir. Bu
algoritma ¢ok bilinen bir yontem oldugundan burada yer verilmemistir; ancak detaylarmna [13] ve
[14]’ten ulasilabilir.

3. ISTATISTIKSEL SINIR AGLARI

3.1. Radyal tabanh Sinir Aglarn

Radyal tabanl fonksiyon aglarinda (Radial Basis Functions - RBF) temel fikir, bir grup radyal
taban fonksiyonu istenen f fonksiyonuna yaklasacak sekilde agirliklandirarak toplamaktan
ibarettir [15]. RBF ii¢ katmanli bir yapidir. Giris katman1 giris vektor uzayi ile, ¢ikis katmani da
ortintii siiflar ile iligkilidir. Boylelikle tiim yapi, gizli katmanin yapist ve gizli katman ile ¢ikis

katmani arasindaki agirliklarin belirlenmesine indirgenir. Gizli katmandaki néronlarin aktivasyon
fonksiyonlar1 bir Cj merkezi ve o; bant genisligi ile belirlenir. Aktivasyon fonksiyonu,

0, (X) = exp| 1 )

esitligi ile tanimlanan bir Gauss egrisidir. Cikis katmanindaki j. ndronun ¢ikist i¢in genel esitlik
ise su sekildedir:

K
5;(X) =D w0 (X)+b; ®)

i=1

Burada oy gizli néron i ve ¢ikis ndronu j arasindaki agirlik katsayisidir [16].
3.2. Genel Regresyon Sinir Aglari

Genel regresyon sinir aglar1 (Generalised Regression Neural Networks - GRNN) RBF aglarinin
merkez ve bant genisliklerinin egitme verisinin deterministik fonksiyonlar1 olarak belirlendigi
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ozel bir durumudur. Bu sebeple, bu tiir aglarda egitim tek adimda gergeklenir ve iteratif
yontemler kullanilmaz.

GRNN aglarda bir x; egitme girisi, agdaki Gauss ¢ekirdeklerden birinin merkezi olarak
atanir. Herhangi bir giris vektorii x igin i. RBF biriminin ¢ikis1 su sekilde hesaplanir:

_(x—x,-)%x—x,-)} ©)

202

Bi= exp|:

Burada o kullanici tarafindan belirlenen yumusatma parametresidir. Herhangi bir x
girisi i¢in agin ¢ikist y (7) esitligi ile hesaplanur.

K
y=Y oy )
i=1
o katsayilari ise su sekilde hesaplanir:
B ®)

K
Zﬂi

Eger giris vektori x, herhangi bir x; egitme vektdriine yakin ise, x;’ye iliskin o; en
biiyiik olacak ve istenen ¢ikis y, x;’ye iliskin y; ¢ikisina yaklagacaktir [17].

a; =

3.3. Olasiliksal Sinir Aglar1

Olasiliksal sinir aglart (Probabilistic Neural Network - PNN) Bayes-Parzen kestiriciler olarak da
bilinir. K; ve K, smiflarindan birine ait, m-boyutlu bir x vektorii olsun. K; ve K, siniflarina ait
olasilik yogunluk fonksiyonlar1 F,(x) ve F5(x) olsun. Bayes Teoremi’ne gore x vektori,

Fi(x) S LP, 9)
Fy(x) LA

esitsizligi dogru ise K, esitsizligin tersi dogru ise K, simifina aittir. Burada P; ve P,, K; ve K,
siiflarinin goriilme olasiligidir. Ly, x vektoriiniin K; sinifina ait iken K, olarak yanlis siniflama
orant; L, ise x vektoriiniin K, smifina ait iken K; olarak yanlis siniflama oranidir ve maliyet
fonksiyonu olarak adlandirilir. Buradan goriilecegi gibi, F(x), Fa(x), L; ve L, nin bilinmesi
durumunda x vektoriiniin en yiiksek olasilikla hangi sinifa ait oldugu tespit edilebilir [18].
PNN’lerde siniflara ait yogunluk fonksiyonlari Parzen pencereleri [19] kullanilarak asagidaki
sekilde bulunur:

n

Flx)= 12@({_ (x—x)T(x—x):l (10)

Q@n)"2e"n ) 202

Burada n egitim verisi sayisi, m giris uzayimin boyutu, i 6rliintli numarasi ve ¢ ise
ayarlanabilir bir yumusatma terimidir.

4. DENEYSEL CALISMA

Uygulamada kullanilan ses ornekleri McGill University Master CD Samples veri setinden
almmustir. Ses ornekleri 44100 Hz 6rnekleme frekansinda ve 16 bit ¢oziiniirlikle kaydedilmistir.
Her bir notaya ait ses dosyast 20 ms uzunluklu ¢ergevelere boliinmiistiir. Cergeveler arasinda
ortiisme yoktur. Her ¢er¢eve i¢in 6 adet LP katsayisi hesaplanmistir. Bulunan katsayilar ilk
katsaytya gore normalize oldugundan hesaplanan 6 katsaymin ilki hep 1 degerine sahiptir. Bu
nedenle ilk katsayi atilmis ve her bir cerceve 5 LPC katsayisindan olusan bir vektorle ifade
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edilmistir. Her bir notanin tiim ¢ergeveleri i¢in 5 katsayidan olusan vektorler hesaplandiginda, bu
vektorlerin ortalamalari alinarak her bir nota 5 parametre ile temsil edilmistir.

Calismada kullanilan enstriimanlarin {iretebildigi tiim notalar 121 adettir. Hazirlanan
veri kiimesi her bir enstriimana ait notalar1 eksiksiz olarak icermektedir. Her bir nota, bir dnceki
paragrafta belirtilen sekilde elde edilen 5 ortalama LPC katsayisi ile temsil edilmis ve aglarin
girislerine bu katsayilar uygulanmistir. Her bir enstriimana ait veriler ayri bir sinif olarak
tanimlanmis, bdylelikle problem her bir elemani 5 parametre ile temsil edilen, 4 sinifli bir veri
kiimesinin siniflandirilmasi problemine indirgenmistir. Veri kiimesindeki her sinifin rasgele
secilen %25°1 test icin ayrilmis, kalan veri egitme icin kullanilmistir. Kullanilan yapay sinir
aglar1 egitme verisi ile egitilmis, daha sonra test verisi ile test edilmistir. Istatistiksel aglarda
egitme isleminde disaridan belirlenebilen tek parametre olan bant genisliklerinin en uygun
degerleri deneme yanilma yoluyla RBF i¢in 0.05, GRNN i¢in 0.02 ve PNN ig¢in 0.01 olarak
bulunmustur. Belirlenen bant genislikleri kullanilarak yapilan egitme ve test sonuglari Cizelge
1’de yer almaktadir. En yiiksek basarimi veren PNN agi i¢in her bir enstriimana ait dogru
smiflandirma yiizdeleri Cizelge 2’de gosterilmistir.

Cizelge 1. Aglarin Dogru Siniflama Oranlart

Egitme (%) | Test (%)
PNN 100 93.3
GRNN | 97.8 90
RBF 100 46.7

Cizelge 2. PNN i¢in Dogru Smiflandirma Yiizdeleri

Egitme (%) Test (%) Toplam (%)
Obua 100 100 100
Bas Klarnet 100 83.33 96
Bason 100 100 100
Kontra Bason 100 87.5 96.88

5. SONUCLAR

Yapilan uygulama sonucunda istatistiksel aglar arasinda en yiiksek test basarimi PNN ile elde
edilmistir. GRNN %90 test basarimina ulasirken, RBF’in basarimi1 %46.4 gibi diisiik bir seviyede
kalmistir. RBF ag egitme kiimesini ezberlemis, test kiimesini kabul edilebilir seviyede dogru
smiflayacak kadar genellestirme yapamamistir. RBF agin hata toleransi yiikseltilerek ezberlemesi
engellenmeye c¢alisilmis, ancak bu durumda test basariminin da diistiigi gozlenmistir. Buradan,
RBF aglarin bu tiir bir uygulama i¢in yetersiz kaldig1 sdylenebilir. PNN’in toplam basarimi
%98.35’tir. Obua ve bason PNN tarafindan tamamen dogru smniflandirilirken, 1 kontrabason
ornegi bason olarak, 1 bas klarnet 6rnegi de obua olarak yanlis siniflandirilmistir. Bu sonuglara
bakarak, PNN aglarin enstriiman tanima iglemlerinde diger istatistiksel aglardan daha basarili
oldugu sdylenebilir.

Enstriiman tanima c¢alismalarinda elde edilen sonuglarin gecmis c¢alismalarla
karsilastirilmasi ¢esitli zorluklar icermektedir. Ayni enstriiman gruplarmni kullanarak yapilmig
calismalar bulmak genellikle miimkiin olmamaktadir. Bu tiir ¢aligmalarda standart olarak
kullanilan ses veri tabanlarmin belirli bir standardinin olmayisi da bir baska zorluk olarak
sayilabilir. Farkli sayilarda enstriimanlar kullanilan ¢alismalarin karsilastirilmasi ise, enstriiman
sayisinin artmasi ile birlikte genel basarimin hizla diigme egiliminde olmasi nedeniyle pratik
degildir. Yine de, kabaca bir degerlendirme yapmak gerekirse; PNN kullanilarak yapilan
denemede Brown’un [1] miizisyenlerle yaptigi caligmadan daha yiiksek bir dogruluk oranina
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ulagilmistir. Diger ge¢mis ¢alismalara bakilacak olursa, 4 enstriimanla elde edilen en yiiksek
basarim Kaminskyj ve Materka [8] tarafindan %98 olarak elde edilmistir. Ancak bu ¢alismada
kullanilan enstriimanlarin hepsi farkli ailelerdendir. Kaminskyj ve Materka’nin enstriimanlar1 tam
skala yerine bir oktav boyunca degerlendirilmis olmasi, yani veri kiimesini daraltmasi basarimi
yiikselten nedenler arasinda sayilabilir.

Uygulama sonuglarina gore, en yiiksek toplam bagarim PNN ile %98.35 olarak elde
edilmistir. RBF aginin egitmede %46.7 gibi diisiik bir bagarim gostermesine bakilarak bu agin bu
tiir gdrevler i¢in uygun olmadig1 sdylenebilir. PNN bu ve benzeri ses tanima gorevlerinde basarili
bir ag yapisi olarak one ¢ikmistir. Gegmis ¢aligmalarla yapilan karsilagtirma kesin bir dille olmasa
da, bu kaniy: giiclendirecek yondedir. Brown’in [1] insan dinleyicilerle yaptig1 ilk deneyinde
klarnet toplam 4 enstriiman arasinda %71 olasilikla, ikinci deneyinde [2] ise obua 2 enstriiman
arasinda %89 olasilikla dogru smiflandiriimistir. Bu ¢alismada kullanilan PNN obuay1 %100,
klarneti ise %96 olasilikla dogru simiflandirarak insan kulagi ile yarisabilecek dogrulukta
oldugunu gostermistir. Tiim bu bilgilerin 1518inda, PNN aglarin enstriiman smiflama ig¢in uygun
ve yliksek basarimli bir ag yapisi olduguna kanaat getirilmistir.
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