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OZETCE

Genellegstirilmis Baglasimli Tensor Ayrisumi (GBTA), ortak
tensorler igceren tensor ayrigim modellerinin eszamanly ayrisimi
icin onerilmig bir algoritmik gcercevedir. Bu ¢alismada, ¢oksesli
(polifonik) piyano eserlerinin notalandirilmast (transkripsiy-
onu) icin GBTA ¢ercevesinde tanimlanmus iki model sunuyoruz.
Onerilen ilk model Negatif Olmayan Matris Ayrisum tabanl
olup baglasim araciligy ile spektral bilgiyi modele dahil et-
mektedir. Ik modele ek olarak, ikinci model notalandirilacak
piyano parcasimin kaba ve eksik bir notalandirmasimi girdi
olarak alip, buradan edindigi zamansal ve armonik bilgiyi de
modele dahil etmektedir. Gergek piyano verisi iizerinde yapilan
deneyler sonucunda armonik bilginin dahil edilmesinin nota-
landirma kalitesini arttigi ve F-olgiisiinde % 23’liik bir artig
sagladigr gozlemlenmektedir.

ABSTRACT

Generalized Coupled Tensor Factorization (GCTF) is a re-
cently proposed algorithmic framework for simultaneously es-
timating tensor factorization models where several tensors can
share a set of latent factors. This paper presents two mod-
els in this framework for transcribing polyphonic piano pieces.
The first model is based on Non-negative Matrix Factorization
where the coupling provides the spectral information to the
model. As an extension to the first model, the second model
incorporates temporal and harmonic information by taking a
rough, incomplete transciption of the piece as input. Incorpo-
rating harmonic knowledge improves the transcription quality
as the the experimental results show that we get around 23 %
F-measure improvement on real piano data.

1. GIRIS
Ayrigim tabali ses modelleme teknikleri hesaplama giictiniin art-

masiyla ve istatistiksel modelleme tekniklerinin gelismesiyle
birlikte popiilerlik kazanmigtir. Bu modelleme yaklasimi iginde
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miiziksel bilgi ¢ikarimi, icerik analizi, miizik notalandirmast,
kaynak ayrigtirma ve ses onariminin da bulundugu bir ¢cok dalda
yaygin olarak kullanilmaktadir. Smaragdis ve Brown’in [1]’de
Negatif Olmayan Matris Ayrisimi (NOMA) lizerine yaptigi
oncii caligmada ayrisim tabanli modelleme teknikleri ile pratik
ve kullamigh uygulamalarin geligtirilebilecegi gosterilmistir.
Ayrica Févotte v.d.’nin [2]’de yaptig1 calismada miizik analizi
icin NOMA modeli gelistirilmis ve bu model iizerine ¢esitli ek-
lentiler sunulmustur.

Coksesli (polifonik) miizik notalandirmasi miizik isleme
alanin en temel problemlerinden biri olup, ayrisim tabanl ses
isleme modellerinin en sik uygulandig1 problemlerden biridir.
Burada amag coksesli bir miizik verisinde calinan notalari
ve bu notalarin ne zaman calindiklarini, ne kadar uzunlukta
calindiklarin1 dogru bir sekilde kestirebilmektir. Literatiirde
farklh varsayimlara sahip bir¢cok ayrisim tabanli model ve bun-
lara iligkin ¢ikarim algoritmalar1 sunulmustur [3, 4].

Bu calismada, ¢oksesli piyano eserlerinin notalandiriimasi
icin Genellestirilmis Baglagimli Tensor Ayrisimi (GBTA) [5]
cercevesi dahilinde tanimlanmig iki farkli baglagimli ayrigim
modeli sunuyoruz. Onerilen ilk model Negatif Olmayan Ma-
tris Ayrisim modeli tabanli olup baglagim aracilig: ile spektral
bilgiyi modele dahil etmektedir. Tkinci modelde ise ilk modele
ek olarak notalandirilacak piyano parcasinin kaba ve eksik bir
notalandirmasi girdi olarak alinip, buradan edinilen zamansal
ve armonik bilgi de modele dahil edilmektedir.

2. GENELLESTIRILMIiS BAGLASIMLI
TENSOR AYRISIMI

Yilmaz ve Cemgil [6]’da tensor ayrisim modelleri icin genel
bir cerceve olan Olasiliksal Sakli Tensor Ayrisimi (OSTA)
cercevesini sunmuglardir.  Bu ¢ergevede, gozlemlenen X
tensoril, Zo (v = 1,...,|a|) bilesenlerinin ¢arpimi cinsinden,
agagidaki gibi tanimlanmustir:

X (v0) =~ X (vo) :ZHZQ(UQ). 1)

Burada, X gozlemlenen tensor, X model tarafindan olusturulan
yaklagik tensor, Z, ise tensorii olusturdugu varsayilan
bilesenlerdir. Modeldeki indis kiimeleri asagidaki gibi



tanimlanmaigtir:

veV Modeldeki biitiin indisler,

vo € Vo Modeldeki gozlemlenen indisler,

Vo € Vo Z bileseninin tanimli oldugu indisler,

v, € Vi V-V,ie{0,...,N}L

Kiigiik harfle gosterilen indisler ilgili indis kiimesinin bir el-
emant olarak tanimlanmigtir. Bu modeldeki temel mantik su
sekilde ozetlenebilir: X tensorli, Z, bilesenlerinin biitiin in-
disler iizerinden carpildiktan sonra, sakli indisler iizerinden
toplanmasiyla olusmustur.

Bu simgelemin daha iyi anlagilmasi i¢in matris ayrigim
modeli 6rnegini verebiliriz. Matris ayrisim modeli su sekilde
tanimlanmugtir [7]:

X(f,t) = X(f,1) = > D(f,9)E(i,t
k

Burada X gozlemlenen matristir ve D = Z; ve E = Z> olarak
goriilebilir. Bu modeldeki indis kiimeleri ise su sekildedir: tim
indisler V- = {f,¢,4}, ilk bilesenin indisleri Vi = {f,i},
ikinci bilesenin indisleri Vo = {i,t}, gozlemlenen indisler
Vo = {f,t} ve gozlemlenemeyen indis Vo = {i}.

Genellestirilmis  Birlesik Tensor Ayristmi  (GBTA)
cercevesi, OSTA ¢ergevesinin genellestirilmesiyle olusturulmusg
bir tensor ayrisimu cercevesidir [S]. OSTA c¢ergevesi tek bir
gozlemlenen tensoriin (X)) bulundugu modellerde kestirim ya-
pabilirken, GBTA c¢ergevesi birden fazla gézlemlenen tensoriin
(Xv, v : 1...]v|) bulundugu modellerde es zamanl kestirim
yapmaya olanak saglamaktadir. GBTA modeli agagidaki gibi
tanimlanmigtir:

anwmf )

V0, «

XU(UO,V) ~ X 'UOU

Bu cercevede OSTA cercevesinden farkli olarak gozlemlenen
tensorler ve bu tensorlerin indis kiimeleri v indisi iizerinde
tanimlanmigtir. Bilegenler gozlemlenen tensorlerle R matrisi
vasitasiyla asagidaki gibi iligkilendirilmistir:

o _ [ 1
R _{O

GBTA c¢ercevesini daha iyi agiklamak igin asagidaki Ornegi
verebiliriz:

X, ve Z, bagl ise

X, ve Z, baglh degil ise &)

(4,4, k ZA i,7) r)C(k,r) 4)
p) = Z B(j,m)D(p,r) )
9) =Y B(jr)E(g,r) ©)

Bu ornekte ii¢ farkli gozlemlenen tensdr bulunmaktadir ve
bilesenler A : E' = Zj.5 seklinde goriilebilir. Dolayisiyla ayni
anda birbirine bagh ti¢ farkli ayrigtirma problemi ¢oziilmeye

calisilmaktadir.  Bu ornek icin olusturulan R matrisi ise
asagidaki gibidir: (|a| =5, [v| = 3)
1 1.1 0 0
R=|(0 1 0 1 0 @)
01 0 0 1

Tablo 1: Degisik 1raksaylar i¢in giincelleme denklemleri. KL
ve IS kisaltmalan sirasiyla Kullback-Leibler ve Itakura-Saito
raksaylarini temsil etmektedir.

p  Iraksay Giincelleme Denklemi
T S, RV Aa,y (MyoX,)
0  Oklid Zo — Zo o SR AL (M oRe)
>, RV Aq u (MyoX, toX,)
1 KL Lo <= Zy o SRS AL ()
2 IS 7« 7 o > RU'QAQ,V(JWVOXJQOXV)
“ T2, RY2 A, (MyoX, )
2.1. Cikarim

GBTA c¢ergevesinde ¢ikarim yapabilmek icin, diger bir deyisle
X, tensorlerini gozlemledikten sonra Z, bilesenlerini kestire-
bilmek i¢in agagidaki ifade ¢6ziilmelidir:

ZiN = argzrnin (d(XHX)) : 8)

Burada d(-) secilen iraksaydir ve uygulamaya bagli olarak
cesitli olciitler secilebilir. Gozlemlerin ve bilesenlerin negatif
olmadig1r modellerde ¢ikarim yapmak igin gerekli algoritmaya
agagida tanimlanan giincelleme denklemleri yinelemeli olarak
uygulanarak ulagilabilir [5]:

>, RV Aau (M, o X;Po Xy)
>, RYaAg (M, 0 Xp7P)

Zo + Za o ©)
Burada o Hadamard ¢arpimuidir (i¢ ¢arpim) ve M ise ikili bir
maske olup su sekilde tanimlanmigtir:

M, (vo.) = 0 X, (vo,») niin degeri gozlemlenememisse,
vAPO) = 1 X, (vo, ) niin degeri gdzlemlenebilmisse,

ve p kullanilacak 1raksay1 belirlemektedir: p {0,1,2}
degerleri sirasiyla 3 1raksaymin 6zel durumlari olan Oklid,
Kullback-Leibler ve Itakura-Saito iraksaylarmna denk gelmek-
tedir. A, fonksiyonu ise (10) numarali denklemdeki gibi
tanimlanmugtir:

Z A(Uo,y) Z H ZO/(UO/)RU’Q/

v0,, Na T0NTa o’ #a

Aq(A) =

(10)

Burada, A tensorii bu fonksiyonun argiimanidir ve gozlemlenen
indisler iizerinde tanimlanmigtir.  Yani, (9) numarali den-
klemde belirtilen giincelleme denklemleri hesaplanirken, A, (+)
fonksiyonu A = M, oX’;"oXV ve A = M, oXi_p icin hesa-
planmalidir. Ornegin KL-NMF icin [7]’de sunulan giincelleme
denklemi 9 numarali denklemin bir 6zel durumudur.

3. COKSESLIMUZIK
NOTALANDIRMASI ICIN TENSOR
AYRISIM MODELLERI

Bu béliimde c¢oksesli miizik notalandirmasi problemi igin iki
farkli baglagimli tensor ayrisimi modeli sunuyoruz. Mod-



F (Uyarim) D (Spektral Sablonlar) E (Uyarim)

p—> i

Sakli Tensorler

Gozlemlenen Tensorler

X2 (Ayrik Notalar) X1 (Test Verisi)

Sekil 1: T1lk ayrisim modelinin gorsellestirilmesi.  Blok-
lar modelde tanimlanan tensorleri ifade etmektedir ve blok-
larin yanindaki oklar ve semboller o tensoriin indislerine denk
gelmektedir. Temel fikir spektral bilgiyi modele dahil ederek
notalandirma kalitesini artirmaktir.

ellerdeki temel amag notalandirilacak ses verisinin genlik spek-
trumunun (X;) notalara ait spektral sablonlar (D) ve bu
sablonlarin uyarimi (F) seklinde ayrigtirilmasidir.  Kestirim
sonucunda elde edilen uyarim matrisi £ hangi notanin hangi
zamanda ne yiikseklite ¢calindig bilgisini icerdigi icin E kestir-
ildikten sonra iizerinde yapilacak basit bir esiklemeyle miizige
ait notalandirmaya ulagilabilir.

Ilk ayristm modelimizde, spektral sablon matrisini (D)
paylasan iki farkli Negatif olmayan Matris Ayrisimi mod-
elini birlestirerek elde ediyoruz. Burada temel amag¢ baglasim
araciligi ile spektral bilgiyi modele dahil ederek notalandirma
kalitesini artirmaktir. Bu model agagidaki gibi tanimlanmistir:

Xu(fi) = 3 DU DB (1
Xa(f,p) = 3 DU DF PTG p) (12)

Burada f frekans indisi, ¢ ve p zaman cergevesi indisleri ve
1 spektral sablon indisidir. X1 notalandirilacak sesin genlik
spektrumu, X ise art arda birlestirilmis ayrik piyano sesler-
ine ait genlik spektrumudur. Ayrica 7' ikili bir matris olup
p’inci zaman gergevesinde ¢ notasi ¢alinmigsa (calinmamigsa)
T(i,p) = 1 (T(i,p) = 0) olarak tammlanmistir ve F' aynk
notalarin zaman iginde degisen genliklerini gostermektedir.
Sekil 1 bu modeli gorsellestirmektedir ve bu modele ait R ma-
trisi agagidaki gibidir:
1 1 0 0

R= { 0 1 1 } . (13)

Ikinci ayrisim modelimizde ise ilk modele ek olarak uyarim
matrisi £/ de siradiizensel olarak akor sablonlar1 (B) ve bu
sablonlarin uyarimi (C') olarak ayrigtirilmaktadir: E(i,t) =
> k.- B(i,7,k)C(k,t — 7). Bumodeldeki temel fikir ise, akor
sablonlarin1 (B) notalandirilacak piyano pargasinin kaba ve/ya
eksik bir notalandirmasi (X3) ile paylastirarak modele notalarin
evrimindeki zamansal ve armonik bilgi de dahil etmektir. Bu

model agagidaki gibi tanimlanmistir:
d
A —_—
Xi(f,t) = D(f,i)B(i, 7, k)C(k,t — 7)

i, 7,k

= Y D(f,i)B(i,7,k)C(k,d)Z(d,t,T) (14)

1,7, k,d
Xa(f,p) =Y D(f,i)F(i,p)T(i,p) (15)
Xs(i,n) = ZB(Z', T,k)G(k,n —T)
T,k
= > B(i,7,k)G(k,m)Y (m,n,7) (16)
T,k,m

{1k modelden farkli olarak bu modelde X3 notalandirilacak
parcanin yaklagik bir notalandirmasidir.  Ayrica bu model
evrigik bir yapi icerdegi icin (Denklemler 14 ve 16), bu mod-
elleri GBTA c¢ercevesinde tanimlayabilmek igin yapay d ve
m indisleri tamimlanmis ve Z(d,t,7) = §(d — t + 7) ve
Y (m,n, ) = §(m—n+T) olarak sabitlenmistir (evrigik tensor
modellerinin daha detayli anlatim1 i¢in bkz. [8, 9]). Sekil 2 bu
modeli gorsellestirmektedir. Bu modele ait R matrisi agagidaki
gibidir:

11110000
R=|10000011]|. @7
01 00110 0

Bu model daha 6nce ses spektrumlarinin onarimi problemi i¢in
kullanilmig ve bagarili sonuglar elde edilmistir [5, 10].

4. SONUCLAR

Bu boliimde modellerimizi degerlendirmek icin diizenledigimiz
cesitli deneyleri ve sonuglarini sunuyoruz. Deneylerimizde
“MIDI Aligned Piano Sounds” (MAPS) veritabanini kullandik
[11]. Bu veritabaninda bulunan 16 bit, 44.1 kHz piyano
orneklerini 11.025 kHz’e diisiirerek ¢evirdikten sonra modelleri
6 klasik miizik 6rnegi lizerinde degerlendirdik. Biitiin deneyler-
imizde ses verisininin ilk 30 saniyelik kistmlarini kullandik ve
93 milisaniyelik ortiismeyen cercevelere boldiik.

Coksesli miizik notalandirmasinin kalitesini Slgmek icin
bir¢cok yontem ve Olgiit Onerilmigtir. Biz bu calismada bu
olgiitlerden en ¢ok kullanilanlardan biri olan “F-6l¢iisii”nii kul-
laniyoruz. F-0l¢iisii, geri getirme orani ve kesinlik orani cinsin-
den Tablo 2’deki gibi tanimlanmusgtir.

Tablo 2: Coksesli notalandirmasini degerlendirmek icin kul-
lanilan olciitler. Dogru kestirilen nota sayisi, kestirilen nota
say1s1 ve gergek nota sayisi her zaman ¢ercevesinde hesaplanip
daha sonra zaman ekseni iizerinden toplanilarak asagidaki nice-
likler elde edilmektedir.

Toplam dogru kestirilen nota sayisi

Kesinlik —
Toplam kestirilen nota say1si

Toplam dogru kestirilen nota sayisi

Geri geti
et getirme Toplam gercek nota sayisi

2x Kesinlik x Geri getirme
Kesinlik + Geri getirme

F-olciisii

Tablo 3 ve 4’te sirasiyla birinci ve ikinci ayrisim model-
lerinin ¢oksesli piyano verisindeki bagarimlari gosterilmektedir.
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Sekil 2: Tkinci ayrigim modelinin gorsellestirilmesi. Bloklar modelde tanimlanan tensérleri ifade etmektedir ve bloklarin yanindaki
oklar ve semboller o tensdriin indislerine denk gelmektedir. Temel fikir yaklasik bir notalandirma kullanarak modele miizigin zamansal
ve armonik bilgisini dahil etmektir. E iizerinde yapilacak basit bir esikleme iglemiyle istenen notalandirmaya ulagilabilir.

Tablo 3: Tk ayrigim modelinin gergek veri iizerindeki basarist.
Degisik 1raksaylar (p) icin F-0l¢iisti degerleri (%).

p=2
28.07

p=0 p=1
25.30  39.57

Tablo 4: Ikinci ayristm modelinin gercek veri iizerindeki
basarisi. Degisik 1raksaylar (p) ve degisik uzunluktaki referans
notalandirmalari i¢in F-ol¢iisii degerleri (%).

10sn  57.61 63.41 49.89
Ssn 4832 57.51 47.46
Isn 41.65 50.11 38.94

Ilk modelde en iyi F-olgiisic KL 1raksayiyla yaklagik
% 40 olarak elde edilirken, ikinci modelde 10 saniye-
lik notalandirma kullanildiginda bu ol¢ti yaklasik % 63’e
cikmaktadir. Sonuclardan da goriilebilecegi iizere, referans no-
talandirmasinin uzunlugu artirildik¢a notalandirma kalitesi art-
maktadir.

5. VARGILAR

Bu calismada c¢oksesli miizik notalandirmasi igin iki farkl
ayristm modeli sunulmustur. ik model spektral sablon ma-
trisini paylasan iki farkli Negatif Olmayan Matris Ayrisimi
modelini birlestirerek elde edilmistir. Burada temel amacg
baglagim aracilif ile spektral bilgiyi modele dahil ederek no-
talandirma kalitesini artirmaktir. Ikinci ayrigim modelimizde
ise ilk modele ek olarak notalandirma i¢in gereken uyarim ma-
trisi de siradiizensel olarak akor gsablonlar1 ve bu sablonlarin
uyarimu olarak ayristirilmistir. Bu modeldeki temel fikir akor
sablonlarin1 notalandirilacak piyano parcasinin yaklasik bir no-
talandirmasi ile paylagtirarak modele notalarin evrimindeki za-
mansal ve armonik bilgi de dahil etmektir.

Modeller iizerinde ¢ikarim yapmak icin gereken algoritma,
modellerin GBTA cercevesinde tanimlanmasi sayesinde acik
bir sekilde elde edilebilmektedir. Onerilen yontemler gercek

piyano verisi iizerinde denenmis, zamansal ve armonik bilginin
F-olgiisiinde yaklasik % 24’liik artig sagladig1 gozlenmistir.
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