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OZETCE

Bu ¢alismanmin amact goksesli miizik notalandiriimasi (transk-
ripsiyon) probleminin verimli bir bicimde ¢oziilmesidir. Prob-
lem, dogrusal bir modelleme ile ele alinmis ve ¢oziim,
rassallastirimig  Tekil Deger Ayrisimi tabanli yontem ile
hizlandirimistir. Yontemin, literatiirdeki en iyi yontemlerle re-
kabet edebilecek basarimda ¢alistigr gozlemlenmistir. Biiyiik ve-
rilerin yayginlastigi cagimizda geleneksel yontemlerin yeter-
siz kaldigr gosterilmis ve ¢ok biiyiik verilerde dahi uygulana-
bilir, rassallastirilmis matris ayrisimlaria dayalt bir yontem
ile bu soruna ¢oziim getirilmistir. Zaman ve yerden tasarruf
saglanmasina ragmen elde edilen yiiksek basarim korunmustur.

ABSTRACT

The aim of this work is to perform polyphonic music transcrip-
tion in an efficient way. The problem is formulated as a linear
model and the speed is improved by a randomized SVD-based
method. The method is shown to compete with the best resul-
ting approaches in literature. The conventional methods seem
to fail in this era of big data whereas the proposed method effi-
ciently handles this by use of randomized algorithms for matrix
decompositions. The method is able to improve time and space
complexity without compromising the high success rate.

1. GIRIS

Otomatik miizik notalandirma (transkripsiyonu), ses ve miizik
isleme aragtirmalarinda ele alinan en temel problemlerden biri-
dir. Bu problemde amag, belirli bir ses verisi lizerinde bir veya
birden fazla miizik aletiyle ayn1 anda ¢alinmig notalar1 ve bu no-
talarin hangi zamanlarda ve ne kadar siireyle ¢alindigini kestire-
bilmektir. Bu problemi ¢dzmekte kullanilan yontemler fonetik,
konugma igleme ve miiziksel bilgi ¢ikarimi alanlar1 basta olmak
lizere bir¢ok alanda 6nemli bir yere sahiptir [1].

Notalandirma problemi genel olarak perde kestirimi
ile ilgili oldugundan, tarihsel siiregte bu problemi ¢ozmek
icin cogunlukla perde kestirim yontemleri uygulanmistir. Bu
yontemler kabaca algoritmik ve model tabanli olarak ikiye
ayrilabilir. Capraz ilinti (korelasyon) hesabi algoritmik tabanlt
notalandirma yontemlerinde sik¢a kullanilirken, model tabanlt
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yontemler genellikle olasilik modelleri ve ayristm modelleri
tizerine kurulmustur [2]. Ote yandan, insan isitme sistemi-
nin notalart tam olarak nasil tanidig1 heniiz kesin olarak bi-
linmemekle birlikte, bu islemin sadece isaret iglemeye dayali
yontemlerle gerceklesmedigi diistiniilmektedir. Smaragdis bu
diistince gergevesinde, belirli bir miizik pargasini, daha once-
den olusturulmus biiytik bir veri tabanindaki 6rneklerle basit bir
yontemle karsilastirarak bagarili bir notalandirma yontemi elde
edilebilecegini gostermisgtir [3].

Biz bu c¢aligmada piyano ile ¢alinmis ¢oksesli (polifonik)
miizik kayitlarinin otomatik notalandirilmasi igin bir yontem
oneriyoruz. [3]’li temel alarak 6nerdigimiz yontem, 6grenilmig
veri ile gozlemlenen veri arasindaki iligkiyi bulmay1 hedefleyen
ve ayni anda etkin olan notalarin seyrekligini g6z oniinde bu-
lunduran dogrusal bir model kullanarak ¢ikarim yapmay1 hedet-
lemektedir. Ancak algoritmik olarak maliyetli olan bu yontem,
zaman ve bellekten tasarruf saglayacak bicimde rassallagtirilmig
Tekil Deger Ayrisimu [4] esliginde yeniden ele alinip, basarim
korunarak daha verimli bir ¢6ziim sunulmaktadir.

2. COKSESLI MUZIK NOTALANDIRMA

Yontemi tartigmaya baslamadan Once, yapay Ogrenme yo-
luyla yaklasacagimiz c¢oksesli miizik notalandirilmas: proble-
minin tanimini netlestirelim. Elimizde, ¢ = 88 adet notanin
cesitli piyanolarda ¢alinmig teksesli (monofonik) kayitlar1 bu-
lunsun. Bunlart z;(¢),7 = 1,...,c ile gdsterelim. Notasyonu
kolaylastirmak i¢in belli bir notaya ait tiim kayitlarin birbiri pesi
sira eklendigini varsayalim ve ¢ zaman indisini gostersin. Spekt-
rogramlarini, d boyutlu £, (¢) ile gosterelim. Her nota igin elde
edilen 6rnek vektor sayist N; olsun ve toplamda N = 7| N;
adet egitim 6rnegi bulunsun. Ornegin, f,,, (t), piyanodaki 49.
tus olan 440 Hz frekansindaki La kaydiin spektrogramindaki
t. siituna karsilik gelmektedir, t = 1, ..., Nyg. Ses siddeti konu
dahilinde olmadigi i¢in kalan vektorleri, elemanlar1 toplami 1
olacak sekilde diizgeleyelim. Toplam enerjisi belli bir seviyenin
altinda olan siitunlar, normalize edilip egitim kiimesine ekle-
nirse ek bir bilgi getirmeyecegi ve giiriiltiiye sebep olacagi i¢in
onlart eklemeyelim. Bu veri, egitim kiimesini olugturmaktadir.
Test verisi olarak coksesli kayitlar kullanilmaktadir. Bu bil-
diride piyano incelenmektedir, fakat Onerilen yontem birden
cok enstriimanin olabilecegi genel durum icin de gecerlidir.
Yani, kayitta tek bir enstriimana ait birden fazla nota ayni anda
calinmis olabilecegi gibi, farkli enstriimanlar da kullanilmis ola-
bilir. Test kaydint z(t) ile gosterelim ve spektrogramu £ (¢) ol-



sun. Ornegin Sekil 1’de Bach’a ait bir eserin yaklasik 15 sn’lik
bir boliimiine ait dalgaformu, piyano tuslar1 ve spektrogrami
verilmigtir. Etkin piyano tuglarina bakilinca eserdeki ¢okseslilik
acikca goriinmektedir.
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Sekil 1: Coksesli miizik ornegi: Dalgaformu (iistte), notalara
denk gelen tus numaralar1 (ortada) ve ilgili spektrogram (altta).

2.1. En yakin altuzay yaklasim

Incelenen eser teksesli olsaydi, notalandirma igin
veri kiimesi icinde f.(¢)’ye en yakin komsu buluna-
rak onun etiketi secilebilirdi. Fakat c¢oksesli durumda
2(t) = >5_; (cuwi(r:)) karngimi gozlemlenmektedir. Benzer
sekilde £.(t) ~ >°¢_, (oufs, (7)) kansimini da ele alabi-
liriz. Bu ifade fiziksel gercekligi tam olarak yanitmasa da
bir¢ok miizik uygulamasinda yaygin olarak kullanilmaktadir.
Yaklagimu en iyi ifade eden agirliklar bulundugunda « tizerinde
basit bir esikleme ile hangi notalarin etkin oldugu saptanabilir.
DI||'] uzaklik fonksiyonu i¢in agirliklar, {cv; }i—;, ve tahmini
notalar, p,(t), soyledir:

{Oéi}f:1

argminD[fz(t)H zj: (cuifs, (Tz)):| (1)

{ri¥i,
ﬁz (t) = {’L|O¢z > Otegk}f:l (2)

Bu problem, en yakin altuzay problemi olarak bilinmek-
tedir. Omegin, ¢ = 2 durumunda en iyi sonug, verili kay-
naklardan gecen dogrunun iistiinde bulunan ve test noktasina
en yakin olan nokta ile elde edilir. Toplamda N; x N2 adet
farkli secenek olmakta ve uzaklik fonksiyonu her ¢agrildiginda
d boyut islenmektedir. Bunun ayrintili tartismasi i¢in [3]’e
bagvurulabilir. ¢ > 2 igin ise, problem (¢ — 1)’lik bir altu-
zayda en yakin noktay1 bulma problemine doniismekte ve za-
man karmagikligi O(dx [];_, N;) olmaktadir. Notalarin egitim
kiimesinde dengeli olarak dagildigini varsayarsak bu O(d(%)¢)
olarak yazilabilir. Yer karmasiklig1 ise d boyutlu N adet vektor
sakladigimiz i¢in O(dN) olmaktadur.

2.2. Dogrusal model yaklasim

Nota ve enstruman g¢esitliligi arttikca en yakin altuzay
yaklagiminin pratikte uygulanabilir bir yontem olmadigi agik¢ca
goriilmektedir. Bunun yerine daha esnek bir ¢oziim olan

dogrusal model uygulanabilir. Bu modelde gozlemlenen spekt-
rum degerleri, 6grenim kiimesindeki spektrum degerlerinin
tistdiisimii (stiperpozisyonu) olarak ifade edilir. Bir bagka
deyisle, tiim Ogrenim Orneklerini yanyana koyarak elde
ettigimiz F := [ £, (1,...,N1) £5,(1,...,N2) ...]katalog
matrisinin siitunlarinin dogrusal birlegimidir:

f.(t) =~ Fw(t) 3)

Notasyonu sade tutmak adina, bundan sonra ¢ indisini
disarida birakacagiz. Problem bu bi¢imde ifade edildiginde, he-
def, D [f.||Fw]’yi en diisiik yapan w agirlik vektoriinii bul-
maktir. ifadeden w’nun lz-normu da cikarilarak, bulunan
degerler seyrek olmaya zorlanabilir. Toplami 1 eden bir
vektorde l2-normu seyrek durumda yiiksek olmaktadir. A
seyreklik katsayisi olarak verildiginde, hedef, D [f.||Fw] —
A|lw||3 degerini minimize etmektir. D[-||-] igin KL-raksay
kullanildiginda genel yontem soyledir: w rassal degerlerle ilk-
lendirilir ve yakinsayana kadar her dongiide alttaki {i¢ islem tek-
rarlanir [3]:
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[lk adimda w degerleri, Negatif-olmayan Matris
Ayngimi’nin - KL-1raksay1 ¢oziimiine benzer bigcimde tah-
min edilmekte; ikinci adimda seyreklie zorlanmakta;
icincii de ise normalize edilmektedir. ilk adimdaki ® sembolii,
eleman eleman carpim islecidir (Hadamard). Us alma ve
bolmeler de eleman eleman yapilmaktadir. Agirlik degerlerine
bakildiginda etkin notalar digerlerinden belirgin bir bicimde
yiiksek olarak gozlemlenmekte ve esikleme ile segilmektedir.
Esikleme oncesi, ornek sayisindan bagimsiz ortak bir esik
degeri kullanabilmek i¢in ayn1 notaya ait agirliklar birlestirilip
¢ boyutlu bir agirlik vektorii elde edilmektedir. Ayrica hatanin
azaltilmas icin bu vektoriintin her boyutu, medyan siizgecinden
gecirilmektedir.

Algoritma incelendiginde, hesap ylikiiniin (4)’deki F ve
FT’yi iceren matris-vektér carpimlarinda oldugu goriilmek-
tedir. Dolayisiyla yontem, matris-vektoriin  carpiminin
karmagikligi olan O(dN) karmagikligindadir. Yer karmagikligi
ise F’deki eleman sayisi, yani O(dN ) dir.

2.3. TDA ile verimlilik arttirimi

Dogrusal yontem, en yakin altuzay problemine verimli bir
¢Oziim olarak goriilmesine ragmen cok biiyiik verilerin toplana-
bildigi giintimiizde daha verimli yontemlere ihtiya¢ duyulmak-
tadir. Katalog matrisinde yiizbinlerce siitun bulunabilir, hatta
gercek uygulamalarda bu katalog bellege (RAM) sigmayabilir.
Amacimiz, dogrusal modeli hem zaman hem de yer agisindan
verimli hale getirmektir. Bunun i¢in, F’nin dogrudan kullanim1
yerine ayrisgiminin kullanilmasi diistintilmiigtiir. Herhangi bir
matrisin £ mertebeli en iyi yaklagimi Tekil Deger Ayrigimi
(TDA) ile elde edilir [5]:

|F —B|lr = Uy VY (7

arg min
B, mertebe(B)=k



Burada k£ mertebeyi, Uy, sol tekil matrisi, X1 en biiyiik k&
tekil degerden olusan kosegen matrisi ve V|, sag tekil matrisi
gostermektedir. Problem acisindan ayrigimi iki matrise indir-
mek uygundur: U2, VY = U, V7. Bu dogrultuda (4) ye-
niden ele alinip alttaki bigimde yazilmistir:

- f
V.| UOF —2 8
W<—WG< k( kUk(V;{w)>> ®)

Bu yonteme bagvuruldugunda TDA’nin baglibasina
masrafli  oldugu gozden kagmayacaktir. TDA’'nin tam
¢oziimi O(min{dN? d*N}) karmagikhgindadir [5]. Bi-
zim durumumuzda d < N oldugu i¢in O(d>N) olacaktir ki bu
da veri biiyiidiikge pratik olarak miimkiin goriinmemektedir.
Ote yandan, notalandirma icin spektrumdaki tiim frekans
bantlarina ihtiya¢c olmayabilir, Ornegin iist doguskanlarinin
timiinii bilmeden de bir notay1 tanmiyabiliriz. Bu calismada,
son yillarda ciddi gelismelerin kaydedildigi rassallastirilmig
yontemlerden yararlanilmakta ve Halko v.d.’nin gelistirdigi
TDA'nmin rassallagtirilmig kismi ¢oziimii kullanilmaktadir [4].
Bu yontem, F’yi bir doniisiim matrisi olarak ele alir, rassal
noktalar iireterek F ile doniigiime ugratir ve gézlemlenen deger
uzayinin diklestirilmesine dayanir. d x N boyutlu bir matrisin
k mertebeli kismi TDA’sinin kestirimi O((d + N)k) zaman
karmagikliginda bulunmaktadir. Bellege sigmayan verikiimele-
rinde dahi ayristirma yapilabilmektedir. Rassallagtirilmis matris
ayrisimlart hakkinda ayrintili bilgi igin [6]’ya bagvurulabilir.
TDA egitim asamasinda yapilmakta, test agamasinda ise elde
edilen Uy, ve V), matrisleri kullaniimaktadir. Islemler (8)’deki
sirayla yapildiginda zaman karmagikligi O((d + N)k) olarak
elde edilir. Yer karmagikligi, Uy ve Vi’ nin toplam eleman
sayist olan O((d + N)k)’dir. Bahsedilen ii¢ yontemin zaman
ve yer karmagikliklart Tablo 1’de o6zet olarak verilmistir.
Ornegimizdeki d = 1025, N ~ 115600 i¢in %80 kadar kazang
saglanmaktadir.

Tablo 1: Yontemlerin zaman ve yer karmagikliklar

Zaman Yer
C
En yakin altuzay d( T Ni) dN
i=1
Dogrusal model (tam ¢6ziim) dN dN
Dogrusal model (TDA) (d+ N)k (d+ N)k

3. DENEYLER VE SONUCLAR

Onerilen yontemin smanmast icin MAPS (MIDI Aligned Pi-
ano Sounds) veritabani kullanilmigtir [7]. 44100 Hz 6rnekleme
frekansindaki 440 adet teksesli ses dosyasi ile egitim kiimesi
olusturulmustur. Spektrogram verisi, 512 birim atlamalarla
elde edien 2048’lik pencerelerin Hizli Fourier Doniistimii’nden
(FFT) elde edilmistir. Hesaplamalarda Hanning penceresi
kullanilmistir. Kullanilan ses dosyalarindan elde edilen spekt-
rumun yaklagik 1/3’t diisiik ses seviyesi sebebiyle egitim
kiimesine dahil edilmemis ve yaklagik olarak 1025 x 115600
boyutunda (860 MB’lik) bir katalog matrisi olusturulmusgtur.
Test icin ise goksesli 5 farkli eserin cesitli boliimleri alinarak
egitimdekine benzer bigimde spektrogram elde edilmistir. Test

kiimesindeki ¢okseslilik dereceleri Sekil 2°de ¢okseslilik his-
togramu ile gosterilmistir.

Test verisindeki gokseslilik derecesi dagihimi

3 4 5 B
Cokseslilik derecesi

Sekil 2: Cokseslilik histogrami: Test kiimesinde ¢okseslilik ha-
kimdir ve yogunluk ilk 6 derecede bulunmaktadir.

Elde edilen katalog matrisi, rassallagtirilmis TDA yontemi
ile ayristiilmis ve oOzdegerlerin (tekil tegerlerin kareleri-
nin) birikimsel toplami Sekil 3’de verilmistir. Cizimden de
anlagilacagi lizere veride yliksek korelasyon bulunmaktadir ve
TDA isabetli bir yaklagimdir.

Boyut sayisinin toplam varyansa katkisi

Katki orani

T T T T f T T 1
0 20 40 ED 80 100 120 140 1B0 180 200
Kullanilan boyut sayis|

Sekil 3: Birikimsel 6zdeger toplamlar1: Goriildiigii iizere, veride
yiiksek korelasyon bulunmaktadir ve toplam varyansin %98’ini
ilk 51 tekil vektor icermektedir.

Calismamizda k sabit tutulmamais; 6nerilen yontem 25, 50,
100, 200 ve 400 degerleri i¢in denenmistir. Ayrica karsilagtirma
yapmak amaciyla F’nin dogrudan kullanildig1 (4)’te veri-
len tam coziim de denenmigtir. Basar1 Olciitleri olarak ke-
sinlik (precision, bulunan notalarin dogruluk orani), geri ge-
tirme (recall, dogru notalarin ne kadarinin bulundugu) ve bun-
larin bilegkesi olan f-Olciisii = % oranlart
kullanilmstir. En yakin altuzay yaklagimi pratikte miimkiin ol-
madig1 icin ona ait sonug verilmemektedir. Dogrusal yontemin
tam ¢Oziimii ve farkli k£ degerlerine ait ayrigimlarla elde edi-
len oranlar Sekil 4’de toplu olarak gosterilmistir. Tam ¢6ziim
icin f-olciisii %76.42 ¢ikmakta, fakat ayni bagar1 oranini ya-
kalanmak i¢in 200 boyut yeterli olmaktadir. Veri %80 oranda
diigtiriiliirken ve hiz yaklagik 5 katina ¢ikarilirken basar1 orani
korunabilmektedir. Eger spektrogram elde edilirken daha siki
araliklarda pencereler alinirsa katalog matrisi dev bir matris ol-
maktadir. Bu durumda tam ¢oziim, TDA-tabanliya gore yavag
kalmakta ve bellege sigmayacak biiyiikliikte yer gerektirebil-
mektedir. Fakat, bir onceki ornektekine benzer sayida tekil
vektor bu matrisi ifade etmek icin yeterli olmaktadir.

Yontemlerin ve secilen tekil deger sayisinin irdelenmesine
ek olarak 200’liik TDA-tabanli yontem i¢in ¢okseslilik dere-
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Sekil 4: Test kiimesinde elde edilen sonuglar: Goriildiigii tizere,
TDA’da kullanilan boyut sayist arttikca basarim da dogal ola-
rak artmaktadir. Bununla birlikte, 200 boyut, tam ¢6ziimle ¢ok
yakin sonuglar iiretmektedir ve yeterlidir.

cesi bazinda sonuglar Sekil 5’de verilmisgtir. Elde edilen %76.42
f-Olgiisti literatiirde ayni veritabanindan elde edilen en iyi f-
ol¢iisi sonuglariyla (%81 [7], %77 [2]) rekabet edebilecek se-
viyededir. Yontemin 6grenmeye dayali sade bir yontem oldugu
ve alana ozel ileri sinyal igleme teknikleri kullanmadigi unu-
tulmamalidir. Sekilde goriildiigii tizere, teksesli durumda geri
getirme miikemmel caligirken kesinlik degeri diigiik goriinmek-
tedir. Secimde w iistiinde kullandi§imiz esik degerini arttirirsak
daha az notay1 kabul eder ve kesinlik degerinde artis elde ederiz.
Fakat geri getirme diisecektir. Sekildeki durumda, cokseslilik
derecesi arttik¢a bulunan notalarin daha kesin oldugu fakat ol-
mas1 gereken bazi notalarin kacirildigini gérmekteyiz. Kesinlik
ve geri getirmenin bilegkesi olan f-dl¢iisiinde en yiiksek degeri
elde etmek icin esik degeri ve A iistiinde uygulamaya 6zel eniyi-
lemeye gidilebilir. Ornegin verideki gokseslilik hakkinda 6nbil-
gimiz varsa X yiiksek tutularak sonu¢ daha seyrek olmaya zor-
lanabilir.

Cokseslilik derecesine gore sonuglar
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Sekil 5: Farkli ¢okseslilik derecelerine gore kesinlik, geri ge-
tirme ve f-olciisii degerleri: Sekil, 200 boyutlu TDA kul-
lanilarak tiretilmistir. Tam ¢6ztim ile yakin sonuglar verdiginden
onun i¢gin ayrica sonug eklenmemisgtir. Sekilde, f-6l¢iisiiniin her
derece icin %65’ten yiiksek oldugu goriilmektedir.

Raporlanan sonuglar elde edilirken kullanilan A\ ve esik
degerleri, test kiimesi haricinde bir gegerleme kiimesi {iistiinde
eniyileme ile elde edilmistir. Ayrica, ardil-iglem olarak medyan
stizgeci ile filtreleme yapilmistir. Agirlik degerlerine siizgeg uy-
gulanmadan ve uygulanarak esikleme yapildiginda elde edilen
f-6l¢iisii oranlar1 Sekil 6’da goriilmektedir. Filtreleme w(¢) nin
her elemant i¢in, ¢ zaman dogrultusunda 15’lik medyan siizgeci
ile (esiklemeden Once) yapilmustir.

Filtrelemenin sonuca etkisi

| [EEES
[ it relenmig

TDA-25  TDA-S0 TDA-100 TDA-200 TDA-400 Tam gozim

Sekil 6: Medyan siizgeci kullanimimin f-6l¢iisiine etkisi: Tam
¢coziimde ve TDA-tabanli ¢6ziimiin her durumunda filtreleme-
nin olumlu katkisinin oldugu goriilmektedir.

4. VARGILAR

Bu bildiride c¢oksesli miizik notalandirilmast problemi
irdelenmis ve cokseslilik derecesi arttikca en yakin altuzay
yaklagiminin pratikte uygulanabilir bir yontem olmadig:
gosterilmistir. Problem, dogrusal modellemeyle yeniden ele
alinmig, egitim kiimesinin cok biiyiik oldugu durumda bu
yontemin de yeterli olmayacag tartisilmis ve TDA-tabanl
daha verimli bir yontem Onerilmigtir. Geleneksel yollarla
ayristirlmasinin  miimkiin olmadi81 biiyiik katalog matrisi,
rassallagtirilmig TDA ile ayrigtirilmstir. Yer ve zamanda yiiksek
tasarruf saglanirken bagarim korunmustur. Coksesliligin hakim
oldugu kayitlarda %76 gibi yiiksek bir basarim saglanmigtir.
Cokseslilik derecesi bazinda en az %65 bagsarim saglanarak
yontemin tutarli ve kararl oldugu gosterilmistir.

Biiylik verilerin yayginlastifi cagimizda geleneksel
yontemlerin yetersiz kaldig1 gosterilmis ve ¢ok biiyiik verilerde
dahi uygulanabilir bir yontem ile bu soruna ¢6ziim getirilmistir.
Rassallastirilmig matris ayrigimlarina dayali yontemler, devasa
verikiimelerinin siradanlastigi ¢agimizda 6zellikle onemlidir.
Yakin siireli arastirmalarimizin odagi bu yondedir.
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