ICERIK TABANLI SORGU VE TARAMA iCIN YAPISAL VE
ANLAMSAL SES ICERIK ANALIZI

Mustafa SERT

DOKTORA TEZi
ELEKTRONIK BIiLGIiSAYAR EGIiTiMi

GAZI UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

TEMMUZ 2006
ANKARA



Mustafa SERT tarafindan hazirlanan ICERIK TABANLI SORGU VE TARAMA
ICIN YAPISAL VE ANLAMSAL SES ICERIK ANALIZI adli bu tezin Doktora

tezi olarak uygun oldugunu onaylarim.

Prof. Dr. Buyurman BAYKAL

Tez Y Oneticisi

Bu calisma, jiirimiz tarafindan Elektronik Bilgisayar Egitimi Anabilim Dalinda

Doktora tezi olarak kabul edilmistir.

Baskan:

Uye

Tarih

: Prof. Dr. Inan GULER

: Prof. Dr. Buyurman BAYKAL

: Prof. Dr. Adnan YAZICI

: Prof. Dr. Omer Faruk BAY

: Dog. Dr. Gozde Bozdagi AKAR

05/07/2006

Bu tez, Gazi Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii tez yazim kurallarina uygundur.



TEZ BILDIiRIiMI
Tez i¢indeki biitiin bilgilerin etik davranig ve akademik kurallar ¢ercevesinde elde

edilerek sunuldugunu, ayrica tez yazim kurallarina uygun olarak hazirlanan bu

calismada orijinal olmayan her tiirlii kaynaga eksiksiz atif yapildigini bildiririm.

Mustafa SERT



v

ICERIK TABANLI SORGU VE TARAMA ICIN YAPISAL VE ANLAMSAL
SES ICERIK ANALIZI

(Doktora Tezi)

Mustafa SERT

GAZIi UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
Temmuz 2006

OZET

Otomatik ses icerik analizi, bilgisayar sistemlerinin ¢esitli kullanimlar: icin
sayisal ses sinyallerinin iceriklerini anlamaya yonelik algoritmalarin
gelistirildigi genel bir arastirma alamidir. Otomatik ses analizinin ana
fonksiyonu, sayisal koleksiyonlarda giin gectikce sayisi artan ses verisinin daha
iyl yonetilebilmesi icin, ses sinyallerinden bazi1 6nemli bilgileri ¢cikartmaktir. Ses
verilerinin icerik tabanh gosterimi, dizinlenmesi, taranmasi ve otomatik olarak

etiketlenmesi gibi bir¢ok uygulama bu bilgilerden yararlanmaktadir.

Bu calismada, icerik tabanh ses yonetim sistemlerinde biiyiik 6neme sahip olan
iki konu arastirnlmistir. 1k olarak, ses verileri icerisinde tekrar eden desenlerin
tespit edilebilmesi icin yeni bir yapisal analiz yontemi onerilmistir. Bu desenler,
ses verilerinin icerikleri hakkinda onemli bilgiler vermektedir. Bu bilgilere
ornek olarak, bir miizik icerisindeki nakarat boliimleri ya da konusma verisinin
konusu hakkinda anlamsal bilgiler gosterilebilir. Onerilen yontem, bir ses
sinyalinin icerisindeki en onemli bilgiyi ¢ikarabilmek i¢cin, MFCC ozniteligini ve
MPEG-7 standardinda tanimh olan spektral diizliik ozniteligini kullanarak
sinyal icerisindeki yapisal degisiklikleri tespit etmeyi amaclamaktadir. Benzer
yontemlerden farkh olarak, resim isleme tekniklerinin ses icerik analizine

uygulanabilirligi de arastirllmistir. Onerilen yontemin test edilebilmesi icin



yaklasik S saatlik ses kliplerinden olusan bir veritabam hazirlanmistir. Deneysel
sonuclara gore, miizik ve konusma verileri icerisindeki tekrar eden desenlerin

sirasiyla %86 ve %87 dogruluk oram ile tespit edilebildigi gozlenmistir.

Bu tezde ayrica, elde edilen yapisal analiz sonuclarimi kullanan ve ses verisinin
cok farkh sekillerde sorgulanmasini ve taranmasini saglayan bir model
onerilmistir. Bu sorgulara nakarat sorgulari, ses efektlerinin sorgulanmasi,
ornek vererek sorgulama (OVS) gibi sorgu bicimleri 6rnek olarak verilebilir.
Son olarak, cokluortam bilgilerinin sorgulanmasi esnasinda ¢cok onemli bir yere
sahip olan nokta, arallk ve en yakin k-komsuluk sorgu bicimleri de

desteklenmektedir.

Bilim Kodu :702.3.006

Anahtar Kelimeler : Ses boéliitleme ve analiz, ses 6zeti, ses bilgi getirimi,
ses spektrum diizliigii, MPEG-7
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ABSTRACT

Automatic audio content analysis is a general research area in which
algorithms are developed to allow computer systems to understand the
content of digital audio information for further exploitations. The main task
of automatic audio analysis is to discover some valuable structures of audio
signals in order to facilitate a better handling of the current explosively
expanding amounts of audio data available in digital collections. The
practical applications such as automatic labeling, efficient indexing,
browsing, or content-based retrieval of audio data benefit from these

structures.

In this research work, our investigation relies on two areas that are
particularly important for content-based audio management systems.
Firstly, we propose a new method for structural analysis of audio signals in
order to detect repetitive patterns that are suitable for content-based audio
information retrieval systems. These patterns provide valuable information
about the content of audio, such as a chorus or a key concept for music and
speech, respectively. The proposed method aims to detect the structural
changes in music and speech based on the Audio Spectrum Flatness (ASF)
and the MFCC feature sets in order to provide a way to extract the most

salient information of an audio signal. Contrary to existing approaches, we
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consider the applicability of image processing techniques in audio content
analysis. A database of approximately 5-hours of audio clip is prepared for
the evaluation of the proposed approach. The experimental results
demonstrate that, all the repetitive patterns and their locations are obtained
with the highest recognition rates of 86% and 87% for music and speech,

respectively.

In this thesis, we also present a framework for flexible querying and
browsing of audio data, which benefits from the structural analysis results.
The proposed framework provides a wide range of opportunities to query
and browse an audio data by content, such as querying and browsing for a
chorus section, querying by sound effects, and query-by-example (QBE). In
addition, the clients can express their queries in the form of point, range, or
k-nearest neighbor, which are particularly significant in the multimedia

domain.

Science Code : 702.3.006

Key Words : Audio segmentation and analysis, audio summary, audio
information retrieval, audio spectrum flatness, MPEG-7
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Bu c¢alismada kullanilmis bazi simgeler ve kisaltmalar, agiklamalar1 ile birlikte

asagida sunulmustur.
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sa Saat
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1. GIRIS

Bilgi teknolojilerindeki ilerlemeyle birlikte veritabanlarindaki, arsivlerdeki ve sayisal
kiitliphanelerdeki ¢okluortam verilerinin miktar1 biiyiik bir hizla artmaktadir. Bunun
sonucu olarak, istenilen veri igeriklerinin verimli sekilde getirimi ve yOnetimi
beraberinde bir¢ok sorunu getirmektedir. Bu kosullar altinda, ¢okluortam verilerinin
islenmesi ve otomatik icerik analizi yontemleri biiyilkk 6nem arzetmektedir. Bu
noktada, igerik analizi; 6zellikle igerik anlama ve anlamsal bilgi ¢ikarma, ¢okluortam
igeriklerinin verimli sekilde getirimi ve islenmesini gerektiren uygulamalarda biiyiik

Oneme sahiptir.

Insanoglu, ses verilerinin algilanmasi icin iistiin bir yetenege sahiptir. Oyle ki, bir ses
kaydinin sadece bir boliimiinii dinlemek suretiyle ses kaydinin tipini ve igerigini
tanimlayabilmektedir. Bu 0zellik, insanoglunun istiin algilama yetenegini
gostermektedir. Miizik verisi s6zkonusu oldugunda, bu konuda uzman olmayan bir
kisi bile ilgili miizigi tanimlayabilmekte ya da bu miizigi daha Onceden isitip
isitmedigini algilayabilmektedir. Konusma verisi i¢in de durum pek farkli degildir.
Bir konusma kaydin1 dinleyen bir kisi, bu konusmanin igerigini (konusunu)
tanimlayabilmektedir. Diger yandan, bir ses kaydi bilgisayar sistemlerinde bir dizi
sayisal ornek degeri olarak saklanmaktadir. Bilgisayar sistemlerinde, ses verilerine
erisim i¢in kullanilan en ilkel ydntem, ses bagliklar1 ya da dosya isimlerini
kullanmaktadir. Ancak, ses bagliklarinin ve dosya isimlerinin genellikle eksik ya da
0znel olmasindan dolayi, bu yaklasim uygulamalarin erisim gereksinimlerini
herzaman karsilayamamaktadir. Ayrica, bu yaklasim “Verilen ses kaydina benzeyen
ses kayitlarimi bul” seklindeki sorgular1 desteklememektedir. Cilinkii bu tip sorgular

tam uyusmay gerektirmeyen, yaklasik (benzerlik) sorgu 6zelliklerini tagimaktadir.

Bu problemleri ¢ozmek igin, igerik-tabanli ses getirim yodntemlerine ihtiyag
duyulmaktadir. Ierik tabanli sorgularin en basit bi¢imi, sorgu elemani ile veritabam
elemanlarinin 6rnek ornek karsilastirilmasi prensibine dayanir. Ancak bu ydntem
ayni ses kayitlari icin bile dogru sonuglar tiretmeyebilir. Cilinkii, ses kayitlar1 farkl

tiretim ortamlarinda, farkli 6rneklem hizlarinda ve farkli bit ¢oziiniirliiklerinde



iiretilebilmektedir. Bu nedenle, igerik-tabanli ses getirim sistemlerinde yaygin olarak
kullanilan yontem, ses verisinin tamamini ifade eden ve ses verisinin kendisinden
elde edilen 6znitelik bilgilerini kullanmaktir. Bu yontemde, ses verisi Oncelikle genel
ses tiplerine (konusma, miizik, giiriiltii) ayristirilmakta, daha sonra ayristirilan her
boliim farkli sekillerde dizinlenmekte ve islenmektedir. Ornegin konusma verisi i¢in,
cesitli konugsma tanima teknikleri kullanilarak konusma igerisinde gecen kelimeler
tespit edilmekte ve bu kelimelere gore dizinlenmektedir. Bu islem, sorgu verisi i¢in
de uygulanmak suretiyle dizinlenen veriler lizerinden sorgular sonuglandirilmaktadir.
Benzer sorgularin miizik verileri lizerinden de gerceklestirilebilmesi i¢in, miizik

verilerine ait ayirtedici bilgilerin ¢ikarilarak dizinlenmesi gerekmektedir.

Bu tez c¢alismasinda esas olarak, icerik-tabanli analiz c¢ergevesinde, sarkilar
igerisindeki anlamsal boliimlerin tespit edilebilmesi amaciyla miizik yapisinin analizi
ele alinmistir. Buna ek olarak, gelistirilen analiz yontemi konusma verilerine de
uygulanmak suretiyle, konusma verisinin igerigi (konusu) hakkinda bilgi edinilmesi
amaglanmistir. Miizik ve konusma verisinin yapisindaki tekrarlar ve doniistimler,
ilgili verinin kimligi hakkinda ¢ok oOnemli tekil bilgiler iiretebilmektedir. Bu
bilgilerin tespit edilerek miizik ve konusma verilerinin anlamsal seviyede
aciklanmasi, ses verilerinin daha iyi ele alinmasina 6nemli katkida bulunmaktadir.
Bu tezde 6zellikle pop ve rak miizik tiirleri ele alinmistir, diger miizik tiirleri (etnik,
klasik, caz, vb.) arastirma disinda tutulmustur. Benzer ¢aligmalardan farkli olarak,
notali miizik verisi (MIDI) yerine ham ses verileri iizerinde calisilmistir. Bu tezde

gergeklestirilen ¢aligmanin sonuglari birgok uygulamada kullanilabilmektedir:

1. En 6nemli uygulama alanlarindan birisi icerik tabanli ses-getirim sistemleridir.
Ornegin, miizik ya da konusma verisi ¢ikarilan anlamsal bilgiler {izerinden
simiflandirilabilir  ve  yapisal aciklamalarina  gore  benzerlik  sorgular
gergeklestirilebilir.

2. Tarama uygulamalarinda ses verisi igerisindeki ¢esitli boliimlere erisim. Cikarilan
iist seviyeli anlamsal bilgilerin ses verisi igerisinde ifade ettigi bdliimlere (nakarat,
kavram) hizli bi¢imde ulasilmasi. Ornek olarak bir ses ¢alict uygulamasinda bir

boliimden diger boliime hizli bigimde gecis gosterilebilir.



3. Orijinal ses verisinden ¢ikarilan tekrar eden boliim bilgisi, bu ses verisine ait kisa
bir 0zet olarak aciklanabilir ve ses parmakizi uygulamalarinda kullanilabilir [1]. Bu
ozelligi ile ses verilerinin saklama karmagikliginin azaltilmasina ve tekil agiklamalar
olusturulmasina katkida bulunur.

4. Ses isaretleme araglari. Ses yapisal analiz yonteminin, ses isaretleme araclari ile
uygun bi¢imde entegrasyonu ile kullanici i¢in baslangic isaretlemelerinin
yapilabilmesini miimkiin kilar.

5. Ses ipuglariin kullanimi ile video dizinleme ve siniflandirma.

Bu tezde, icerik-tabanli ses getirim sistemlerinde ¢ok 6nemli bir yere sahip olan
miizik ve konugma verisi icerisindeki tekrar eden desenlerin tespit edilebilmesi i¢in

yeni bir yontem gelistirilmistir. Calismanin ana katkilar1 agagidaki gibi siralanabilir:

1. Konusma ve miizik verileri igerisindeki anlamli bilgilerin otomatik olarak tespit
edilebilmesi i¢in yeni bir algoritma Onerilmistir. Anlamsal bilgiler, konugma verileri
i¢in konusmanin anahtar kavrami, mizik verileri i¢inse sarkinin nakarat boliimii
olarak kabiil edilmistir. Gelistirilen algoritma ii¢ asamali olup birinci asamada,
verilen bir benzerlik matrisi icin alt ve iist esik degerleri hesaplanmaktadir. Ikinci
asamada, hesaplanan esik degerleri kullanilarak benzerlik matrisindeki tekrar eden
desenler yorumlanmaktadir. Son asamada ise, k-means gruplama algoritmasi [2]
kullanilarak yorumlanan desenler igerisinden en anlamli olan grup se¢ilmektedir.
Kullanilan boyut ve yer tabanli gruplama, ses verisinin arama ve tarama verimliligini
Oonemli Olciide artirmaktadir.

2. Benzer yaklagimlardan farkli olarak, cesitli imge isleme ve boyut indirgeme
teknikleri ses igerik analizine uygulanmistir. Boylece, hem tanima dogrulugu
artirilmis hem de hesaplamalardaki bellek karmasiklig1 azaltilmistir.

3. Gelistirilen yontem iki gliglii 6znitelik (MPEG-7 Audio Spectrum Flatness — ASF
ve Mel Frequency Cepstral Coefficients — MFCCs) ailesi i¢in uygulanmak suretiyle,
Ozniteliklerin konusma ve miizik verisindeki tanima oranlar1 degerlendirilmistir.

4. Gelistirilen yontemin tirettigi sonuglar, icerik-tabanli bir ses getirim ¢atisi altinda
birlestirilerek, ses verilerinin esnek bicimde sorgulanmasini ve taranmasini saglayan

bir model &nerilmistir. Modelin destekledigi sorgu tiplerine Ornek Vererek Sorgu



(OVS), nakarat ve ses efekt sorgular1 6rnek olarak gosterilebilir. Onerilen model,
cokluortam alaninda ¢ok 6nemli bir yere sahip olan nokta, aralik ve en yakin k-

komsuluk sorgu bicimlerini desteklemektedir.

Bu tezin diger boliimleri su sekilde diizenlenmistir. Boliim 2’de mevcut otomatik ses
icerik analizi ve icerik-tabanli ses getirim sistemleri incelenmistir. Miizik ve
konusma verilerine ait anlamli boliimlerin otomatik olarak c¢ikarilmasi igin
gelistirilen algoritma Boliim 3’de agiklanmuistir. Bolim 4°de ses verilerinin igerik-
tabanli sorgulanmasi ve taranmasi i¢in 6nerilen model tanitilmistir. Son olarak, elde

edilen sonuglar ve gelecek ¢alisma plan1 Boliim 5°de gosterilmistir.



2. LITERATUR TARAMASI

Bu boliimde, tezin ¢aligma alani iizerinde 6nceden yapilan aragtirmalar incelenmistir.
Ik olarak, ses igerik analiziyle ilgili olan ¢okluortam igerik analizine genel bir bakis
yapilmistir. Daha sonra, ses igerik analizi konusunda gercgeklestirilen ¢aligsmalar

Ozetlenmistir.

2.1 Cokluortam Icerik Analizi

Biiylik miktarlardaki ¢okluortam verilerine sahip sayisal veritabanlarinin verimli
sekilde yonetimi ve bu verilerin icerik-tabanli getirimi Onemli bir arastirma
konusudur. Geleneksel arama araglari genellikle metin tabanlhidir. Bu araglar
cokluortam verilerinin dosya ismi ya da el ile girilen agiklamalar1 iizerinden arama
islemlerini gergeklestirmektedir. Ancak, bu aciklamalar anlamli girilmedigi takdirde
arama araglar1 kullanigsiz olmaktadir [3]. Bununla birlikte, ¢cok biiyiikk miktardaki
cokluortam verisinin tamami i¢in ayr1 ayr1 metinsel aciklama girisi ¢cok fazla emek
gerektirmektedir. Bu kapsamda, cokluortam igerik analizinin amaci, ¢okluortam
verilerinin igerikleri hakkinda anlamli ve ayirtedici bilgilerin otomatik olarak

cikarilmasi seklinde aciklanabilir.

Cokluortam kavrami, sayisal igerigin video, ses ve resim olmak {izere biitiin tiirlerini
kapsamaktadir. Karmasik bir yapiya sahip olan bu veri tiirli, birgok alanda yaygin
olarak kullanilmaktadir. Sayisal video verisi metin, resim ve ses bilesenlerinin
tamamindan meydana gelmektedir [4]. Giiniimiizde, icerik-tabanli video ve resim
analizi ¢okluortam verileri arasinda en hizli gelisen arastirma alanlarindan birisi
olmustur. Analiz islemlerinde renk, sekil, doku ve hareket gibi alt seviyeli
Oznitelikler kullanilarak video c¢ergeveleri tanimlanmis ve igerigi anlasilmaya
calisilmigtir. Gilinlimiizde video analiz arastirmalarinda ses bileseninden de
yararlanilmaktadir. Bdylece daha giiglii igerik aciklamalarimin elde edilmesi
amaclanmaktadir. Ses verisinin video igerik analizindeki tipik uygulama alanlarindan
birisi, ses igerik bilgilerinin video sahneleri ile iliskilendirilerek video bdliitleme ve

siniflandirma asamalarinda kullanilmasidir [4-7].



2.2 Ses Icerik Analizi

Cokluortam icerik analiz ¢alismalarinin biiyiik bir kismini1 resim ve video verileri
olusturmaktadir [8-11]. Cokluortam veri tiplerinden birisi olan ses verisi, video ve
resim bilesenleri kadar arastirilmanmustir. Onceki boliimde deginilen nedenlerden
otiirli ses verisi Oonemli bir ¢cokluortam bilesenidir ve verimli sekilde yonetilmesi ve
islenmesi i¢in uygun yontemlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Ses igerik analizi, igerik-
tabanli ses yonetim sistemlerinin bir alt dalidir. Tipik bir icerik-tabanli ses yonetim
sistemi ii¢ grupta incelenebilir: (1) Ses verisinin boliitlenmesi ve siniflandirilmasi;

(2) ses igerik analizi; (3) igerik-tabanli ses getirimi.

Birinci gruptaki ses boliitleme caligmalarinin biiyiik kismi 6znitelik ¢ikarimi ile
ilgilenir. Bu caligmalar [12-14] {i¢ alt grupta incelenebilir. Bunlardan birincisi, ses
verisini 6nceden belirlenmis siniflara (miizik, konusma, giiriiltii) gore boliitlere ayirir
[12]. Ikinci béliitleme yaklasiminda, bir ses verisinin ardisik gergeveleri icin
cikarilan 6znitelik vektorleri arasindaki ani degisimler tespit edilmeye c¢alisilir ve ses
verisi ani degisimlerin goriildiigli kisimlardan boliitlere ayrilir [13]. Son yaklasimda
ise, ses verisi igerisindeki sessizlik ve duraklama bilgileri {izerinden boliitleme
islemini gerceklestirir [14]. Bu tezde kullanilan bdliitleme yaklasimi ikinci gruba
girmektedir, yani, bir ses sinyalinin belirli uzunluktaki analiz c¢erceveleri i¢in
hesaplanan 0Oznitelik vektorleri arasindaki ani degisimler kullanilmaktadir. Bu

yaklagim, onerilen yapisal benzerlik analiz yonteminin ilk adimini olugturmaktadir.

Ikinci gruptaki ses icerik analizinin ana amaci, verimli dizinleme ve getirim
uygulamalari i¢in ses verisinin yapisal agiklamalarini elde etmekdir. Mevcut yapisal
miizik analizi arastirmalarinda iki farkli yaklasim kullanmaktadir. Bu yaklasimlar
ses-sinyal ve sembolik-gosterim yaklagimlar1 olarak adlandirilmaktadir. Ses-sinyal
yaklasimi gercek ham verisini girdi olarak kullanirken, sembolik-gdsterim yaklagimi
miizik verisinin nota bilgisini (MIDI) girdi olarak kullanmaktadir. Anlamsal ses
boliitleme [15], miizik pulu olusturma [11, 17-19], miizik 6zet ¢ikarimi [20], nakarat
tespiti [21-22] ve tekrar eden desen tespiti [23-26] gibi ses analiz calismalarinin

tamaminin farkli isimleri olmasina ragmen, bu ¢aligmalarin ortak amaci ses verisinin



verimli bicimde taranmasi1 ve getirilmesidir. Bu islem, ses verisinden elde edilen
birtakim bilgiler kullanilarak gerceklestirilmektedir. Chai ve Vercoe, miizik verileri
icerisinde tekrar eden desenleri otomatik olarak tespit edebilmek amaciyla bir
yontem Onermistir [17]. Bu yoOntem, ses verisine ait yapisal bilgiyi “AABABA”
biciminde liretmektedir. Foote, ses sinyallerinin yapisal 6zelliklerini gdsterebilmek
icin analitik bir yaklagim kullanmistir [35]. Bu ¢alismada, ses verisinin genel yapisini
gosteren ve “benzerlik matrisi” adi verilen bir gosterim Onerilmistir. Ancak her iki
calisma da [17, 35], miizik verisi igerisindeki nakarat boliimlerinin tespiti ele
alinmamistir. Bu motivasyonu temel alan bir c¢alisma Goto tarafindan
gerceklestirilmistir [21]. Goto, akustik Oznitelikler kullanarak biitlin nakarat
boliimlerini ve yerlerini tespit etmeyi amaglamistir. Ancak, onerilen yontem miizik
verisi igerisindeki nakarat boliimlerinin akustik ozellikleri hakkinda 6n bilgiye
ihtiyag duymakla birlikte, elde edilen dogruluk orant %80 olarak rapor edilmistir.
Diger yandan, yukarida bahsedilen caligmalardan higbirisinde konusma verisi ele
almmamistir. Bu tez calismasinda, ¢esitli imge isleme teknikleri ses icerik analizine
uygulanmak suretiyle tanima dogruluk orani artirilmis ve konusma verisi igin

kullanilan test verileri lizerinde anlaml1 sonuglar elde edilmistir.

Son gruptaki igerik-tabanli ses getirim ¢aligmalarinda yaygin olarak kullanilan bir
yaklasim sorgu ve veritabani elemanlar1 icin bir dizi akustik Ozniteliklerin
cikarilmast prensibine dayanir. Bu motivasyonu temel alan calismalardan en
onemlisi Muscle Fish calismasidir [27]. Bu c¢alismada, ses verisinden ¢ikarilan bes
Oznitelige (glirliikk, perde, parlaklik, band genisligi ve harmoniklik) ait istatiksel
veriler (ortalama ve degisinti) kullanilmistir. Ancak sadece istatiksel bilgiler
kullanildigindan, onerilen yontemin ¢oklu tiniya sahip ses verileri i¢in uygun

sonuglar tiretmedigi bildirilmistir [28].

Toparlamak gerekirse, Foote [35] 'nun 6nermis oldugu benzerlik matrisi gdsterimi,
ses verisinin yapisina genel bir bakis saglamaktadir. Bu 6zelligi sebebiyle, benzerlik
matrisi gosterimi bu tezde temel alinmistir. Ancak benzerlik matrisi gosterimi, ses
verilerinden ¢esitli anlamsal bilgilerin ¢ikarilabilmesi i¢in tek basina yeterli degildir.

Bu nedenle, ¢ikarilacak anlamsal bilgilerin 6zelliklerine uygun yontemlerin benzerlik



matrisine uygulanmasi1 gerekmektedir. Bu motivasyon dogrultusunda Cooper ve
Goto’nun gerceklestirdigi ses Ozet cikarimi ve nakarat tespiti caligmalarinda
benzerlik matrisi gosterimi kullanilmistir [16,21]. Ancak, elde edilen tanima
dogruluk oranlar1 ve analiz esnasinda ihtiya¢ duyulan 6n bilgiler nedeniyle bir takim
problemlere sahiptir. Bu problemler iki grupta incelenebilir: (1) Ses sinyalinin ayrik
zamandaki analiz ¢ergevelerinin benzerlik degerleri, birbirinden belirgin farkliliklar:
olsa bile genelde ¢ok kiiciik ya da birbirine ¢ok yakin olabilmektedir. Bu nedenle, ses
sinyali icerisindeki yapisal Ozellikler ya da farkliliklar belirgin degildir. (2)
Kullanilan esik degerlerinin sabit ya da parametre olarak girilmesi ve birinci grupta
Ozetlenen problemden dolayi, benzerlik matrisi igerisinde aranilan bdliimlerin
zamansal yerleri (baglama ve bitis zamanlar1) nispeten yiiksek sapmalarla (~ 3 —4 sn)
tespit edilebilmektedir. Bu durum, ozellikle yiiksek hassasiyet gerektiren tarama

uygulamalari i¢in ¢ok uygun degildir.

Bu ¢alismada uygulanan imge isleme teknikleri ile, benzerlik matrisi igerisinde
aranilan desenler belirgin hale getirilmektedir. Bu desenlerin yerlerinin, benzerlik
matrisi igerisinde dogru bigimde tespit edilebilmesi i¢in uygun esik degerlerinin
kullanilmast gerekmektedir. Ancak, bu esik degerleri farkli ses verileri igin farkl
degerler alabilmektedir. Bu nedenle, uyarlanabilir esik degerlerine ihtiyag
duyulmaktadir. Aksi takdirde, analiz edilen her ses verisi i¢cin esik degerinin
parametre olarak girilmesine ihtiya¢ duyulacaktir. Bu c¢alismada gelistirilen yontem
ile, her ses verisi i¢in uyarlanabilir esik degerleri elde edilebilmektedir [29].
Yukarida Ozetlenen iki problem ig¢in gelistirilen ¢6ziim, izleyen boliimde detayli

bicimde agiklanmustir.



3. SESICERIK ANALIZi

Ses igerik analizinde ilk adimi boéliitleme islemi olusturmaktadir. Bu calismada
kullanilan boliitleme yaklasimi, belirli uzunluktaki ardisik ¢ergeveler igin ¢ikarilan
Oznitelik vektorleri arasindaki ani degisimleri temel almaktadir. Bu nedenle, secilen
Oznitelik ailesi analiz ve getirim islemlerinde Onemli rol oynamaktadir. Segilen
Oznitelik nekadar giiclii ise; diger bir deyisle farkli giiriiltii ve kayit ortamlarinda
tiretilmis bir ses verisinin karakteristik 6zelliklerini ne kadar iyi temsil ediyorsa,

sonuglar da o oranda dogru olacaktir.

MFCC o6znitelik ailesi, Otomatik Ses Tanima (OST) birligi tarafindan ¢ok iyi bilinen
ve konusma tanima uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan bir 6znitelik olmasina
ragmen, MPEG-7 ASF 06zniteligi, ses Oznitelik ailesine oldukg¢a yeni olup, MFCC
Ozniteligi kadar uygulanmamustir. Bu ¢alismanin bir amac1 da, MPEG-7 standardi
tarafindan giiclii bir ses tanima Ozniteligi olarak duyurulan MPEG-7 ASF
Ozniteliginin otomatik ses igerik analizine uygulanarak MFCC 0zniteligi ile bir
karsilastirma ortami saglamaktir [30]. Bu nedenle, ¢alismamizda MPEG-7 ASF ve

MFCC 0znitelik ailelerinin analiz altyapisinda kullanilmasina karar verilmistir.

Izleyen béliimlerde, bu oOzniteliklerin &nerilen otomatik ses igerik analizindeki

kullanimlar1 agiklanmaktadir.

3.1 Oznitelik Cikarim

Alt-seviyeli 0znitelikler, ses igerik analizi yontemlerinin dogruluk oranlarini 6nemli
olgiide etkilemektedir. izleyen iki alt béliimde, bu calismada kullanilan MPEG-7
ASF ve MFCC 0znitelikleri tanitilmis ve ¢ikarim yontemleri agiklanmistir.

3.1.1 MPEG-7 standardi ve ASF ozniteligi

MPEG-7 ASF 6zniteligi, MPEG-7 standardinin dordiincii boliimii olan ses boliimiine

ait alt-seviyeli bir 6zniteliktir. Cokluortam igerik tanimlama arayiizii olarak bilinen
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MPEG-7 standardi, ¢okluortam icerigine ait Ozniteliklerin agiklanmasi i¢in bir
listveri sistemi saglayarak, cok genis yelpazedeki c¢okluortam uygulamalarini ve
gereksinimlerini  adreslemektedir. Bu standartta, gorsel ve isitsel verilerin
dizinlenmesini, getirilmesini ve diinya genelinde birlikte ¢aligabilirligini
saglayabilmek amaciyla bir dizi tanimlayic1 ve tamimlayici araglar tanitilmaktadir
[30]. Standart igerisinde ayrica, tanimlayic1 ve tanimlayici araglar1 genisletebilmek
amaciyla Description Definition Language (DDL) olarak adlandirilan XML tabanli
bir dil onerilmistir. Tanimlayicilar, bir ses verisinden elde edilen alt- ve iist-seviyeli
Oznitelikleri agiklamakta kullanilirken, tanimlayici araglar bir dizi tanimlayiciyr ve
aralarindaki iligki(leri) agiklamak amaciyla kullanilmaktadir. Renk, hareket ve ses
enerjisi gibi alt-seviyeli Ozniteliklere karsilik gelen bir ¢ok tanimlayici otomatik
olarak elde edilebilmektedir. Bu ¢aligmanin disinda kalan iist-seviyeli 6zniteliklerin
cikarilmasi i¢in insan yardimi gerekirken, genellikle yar1 otomatik olarak elde

edilebilmektedir.

MPEG-7 standardinda tanimli olan teknolojiler belirli bir uygulamay1 hedeflemeyip,
aksine, miimkiin oldugunca genis bir yelpazadeki uygulama alanlarin1 desteklemeyi
amaglamaktadir. MPEG-7 standardi toplam sekiz boliimden olugmaktadir ve bu
boliimlerden dordiinciisii ses verisi i¢in Onerilen tanimlayici ve tanimlayici araglari
anlatmaktadir. Isitsel veri catisi, yiiksek seviyeli isitsel veri uygulamalarmin
olusturulmasinda  kullanilabilecek  alt-seviyeli  tanimlayicilart  icermektedir.
Standartda tanimli bu tanimlayicilarin kullanilmasiyla, uygulamalarin birlikte
islerligi hedeflenmektedir, diger bir deyisle, her uygulamanin isitsel verileri

depolama sekli ayni olacaktir.

MPEG-7 standardinin isitsel veri c¢atisinda, iist seviyeli uygulamalarda kullanilmak
lizere toplam on yedi adet alt-seviyeli tanimlayici bulunmaktadir (Sekil 3.1). Zaman
ya da frekans diizleminden ¢ikarilabilen bu Oznitelikler toplam alti grupta

incelenebilmektedir:

1. Temel tanimlayicilar

2. Temel spektral tanimlayicilar
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Isitsel Veri Catist

Zamansal Tim
LogAttackTime D
TemporalCentroid D

Temel Spektral
AudioSpectrumEnvelope D
AudioSpectrumCentroid D
AudioSpectrumFlatness D

AudioSpectrumSpread D

Spektral Tim
HarmonicSpectralCentroid D
HarmonicSpectralDevitation D
HarmonicSpectralSpread D
HarmonicSpectralVariation D
SpectralCentroid D

Spektral Taban
AudioSpectrumBasis D
AudioSpectrumProjection D

Temel

Sinyal Parametreleri

AudioWaveform D
AudioPower D

AudioHarmonicity D
AudioFundamentalFrequency D

Sekil 3.1. MPEG-7 isitsel veri ¢atis1 — alt seviyeli tanimlayicilar

3. Spektral taban tanimlayicilari
4. Sinyal parametre tanimlayicilari
5. Zamansal tin1 tanimlayicilari

6. Spektral tin1 tanimlayicilar

Isitsel veri ¢atisinda, bir ses verisinin alt-seviyeli zniteliklerle iliskilendirilmesinin
iki yolu vardir. Bu yollardan birisi, 6zniteliklerin sabit ses araliklarindan ¢ikarilmasi,
digeri ise ses verisinin farkli boliitlerinden ¢ikarilmasidir. Bu Oznitelikler asagida
kisaca agiklanmigtir. Bu caligmada kullanilan MPEG-7 ASF 06zniteligi ayr1 bir
paragrafta detayli bicimde agiklanacaktir. Temel tamimlayicilar: Bu smifta iki
tanimlayict bulunmaktadir:  AudioWaveform ve AudioPower. AudioWaveform
tanimlayicisi, Orneklem periyodu igerisindeki bir ses sinyalinin maksimum ve
minimum 6rnek degerini (genlik) aciklamaktadir. Bu tanimlayici, bir ses sinyalininin
dalga bi¢imini ¢izdirirken kullanish olmaktadir. AudioPower tanimlayicisi ise ses
verisinin giiclinii aciklamaktadir. Bu gii¢, se¢ilen ¢ergevedeki bir 6rneklemin anlik

giiclinii temsil etmektedir.
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Temel spektral tamimlayicilar: Bu smiftaki tanimlayicilar frekans diizleminden
cikarilmaktadir. Spektral tanimlayicilar, insan kulagina en yakin gdsterimleri temsil
etmektedir ve bu nedenle ¢ok onemlidir. Bu smifta toplam dort adet tanimlayici
bulunmaktadir: AudioSpectrumEnvelope, AudioSpectrumFlatness, AudioSpectrum-
Spread ve AudioSpectrumCentroid. AudioSpectrumEnvelope tanimlayicisi spektog-
ram goriintillemek ya da arama ve karsilastirmalarda genel amagli tanimlayici olarak
kullanilabilmektedir. Diger li¢ tanimlayici ise AudioSpectrumEnvelope 6zniteligini
tamamlayan Ozniteliklerdir. AudioSpectrumCentroid tanimlayicist AudioSpectrum-
Envelope 06zniteliginin kiitle merkezini aciklamaktadir ve frekans degerlerinin
yiksek ya da disiik frekanslardan olusup olusmadigim  gostermektedir.
AudioSpectrumSpread tanimlayicisi, glic spektrumunun merkez cevresinde ya da
biitiin spektrum boyunca yayildigr bilgisini gostermektedir. Bu tanimlayici, ton
benzeri ya da girilti benzeri sesleri ayirtetmekte kullanilabilmektedir.
AudioSpectrumFlatness tanimlayicisi, bir ses sinyalini kisa siireli boliitler halinde
ifade eder ve her bdliitiin frekans diizlemindeki karsiliginin diizliik 6zelliklerini
tanimlar. Bu 0znitelik, AudioSpectrumEnvelope ile ¢ikarilan her bant i¢in hesaplanir.
Bu tanimlayici, ses ¢iftlerinin etkin bir sekilde karsilastirilmasi igin

kullanilabilmektedir. Ornek uygulama olarak ses parmakizi gosterilebilir.

Spektral taban tanmimlayicilar: Bu siiftaki AudioSpectrumBasis ve AudioSpectrum-
Projection tanimlayicilari, bir ses sinyalinin yiiksek boyutlu spektrumunu, daha
kiiciik boyutlu  bir spektruma doniistiirmeyi saglamaktadir. Bu 6zellik, etkin
smiflandirma  algoritmalarinin ~ kullanilabilmesini  miimkiin ~ kilmaktadir.
AudioSpectrumBasis tanimlayicisi, yiiksek boyutlu spektrumun agiklamalarini,
kiigiik boyutlu hale doniistirmede kullanilacak taban fonksiyonlarini igermektedir.
AudioSpectrumProjection ~ tanimlayicist  ise,  AudioSpectrumBasis ~ taban
fonksiyonlarinin yansitilmasi neticesinde elde edilen spektrumun kiigiik boyutlu

halini temsil etmektedir.

Sinyal parametre tamimlayicilar: Standartda tanimli olan iki adet sinyal parametre
tanimlayicis1 vardir. Bu tanmimlayicilar AudioHarmonicity ve AudioFundamental-

Frequency olarak adlandirilmaktadir. AudioFundamentalFrequency tanimlayicisi, bir
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ses sinyalinin temel frekansini agiklamaktadir. AudioFundamentalFrequency, miizik
ve konusma perdelerinin  Ongoriilmesinde  etkili  sonuglar  vermektedir.
AudioHarmonicity tanimlayicisi, bir ses sinyalinin  harmoniklik derecesini
aciklamaktadir. Bu agiklama, harmonik spektrumu olan ve olmayan sesleri

ayirabilmeyi miimkiin kilar ( 6rnegin miizik sesi ve giiriiltii).

Zamansal tin1 tammlayicilar: Zamansal tin1 tanimlayicilart genellikle bir ses boliitii
icerisindeki sinyal zarfinin parametrelerini agiklamak icin kullanilmaktadir. Bu
tanimlayicilar LogAttackTime ve TemporalCentroid olarak adlandirilmaktadir.
LogAttackTime tanimlayicisi bir sesin yiikseldigini tahmin etmeye ¢aligmaktadir. Bu
tanimlayici, sinyalin yiikselmeye baslamas ile kararli hale gelmesi arasindaki siireyi
saniye cinsinden logaritmik  (onluk tabaninda) olarak agiklamaktadir.
TemporalCentroid tanimlayicisi, ses boliitiiniin uzunluguna bagl olarak enerjinin

zaman igerisinde nerede yogunlastigini agiklamaktadir.

Spektral timi  tamimlayicilar: Bu smifta, standartda tanimli bes tanimlayici
bulunmaktadir. Bu tamimlayicilar HarmonicSpectralCentroid, HarmonicSpectral-
Deviation, HarmonicSpectralSpread, HarmonicSpectralVariation ve Spectral-
Centroid olarak adlandirilmaktadir. Tanimlayicilarin hepsi seslerin dogrusal frekans
uzayindaki zamansal karakteristiklerini agiklamaktadir. Bu nedenle, zamansal ve
spektral tin1 tanimlayicilart birlikte kullanildiginda, miizik enstrumanlariin tinisini
aciklamakta etkili olmaktadir. SpectralCentroid tanimlayicis1 AudioSpectrum-
Centroid tanimlayicist ile aym olup tek farki, SpectralCentroid’ in dogrusal gii¢
spektrumundan ¢ikariliyor olmasidir. HarmonicSpectralCentroid tanmimlayicisi, bir
spektrumun ~ harmonik  tepelerinin  genlik-agirlikli  ortalamalar1  olarak
aciklanmaktadir. Diger merkez tanimlayicilarina benzemekle birlikte tek farki, miizik
tonunun harmonik kisimlarma uygulaniyor olmasidir. HarmonicSpectralDeviation
tanimlayicisi, logaritmik-genlik bilesenlerinin genel spektral zarftan olan spektral
sapmayl1 aciklamaktadir.  HarmonicSpectralSpread  tanimlayicisi, anlik
HarmonicSpectralCentroid tarafindan normalize edilmis spektrumun harmonik

tepelerinin genlik-agirlikli standart sapmasi olarak agiklanmaktadir.
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Sekil 3.2. MPEG-7 ASF 06zniteliginin ¢ikarim yontemi

HarmonicSpectralVariation tamimlayicisi, iki komsu ¢ercevenin  harmonik

tepelerinin genligi arasindaki normalize edilmis ilintisi olarak agiklanmaktadir.

MPEG-7 ASF ozniteligi, bir sinyalin spektral icerigi hakkinda oldukca derlitoplu
(kisa) bilgiler vermesinin yanisira, hemen hemen insan kulaginin logaritmik tepkisini

yansittig1 i¢in bu ¢alismada tercih edilmistir [31].

ASF 0Ozniteligi kabaca bir ses sinyalinin kisa zamanli gii¢ spektrumunun diizliik
ozelligini agiklamaktadir. ASF Ozniteliginin bir ses sinyalinden ¢ikarilmasini

gosteren blok sema Sekil 3.2°de gdsterilmistir.

Bu calismada ASF 0zniteligi tek kanalli ses sinyallerinden ¢ikarilmaktadir. Bu
nedenle, Oznitelik ¢ikarimina baslamadan once, iki kanalli bir ses sinyali tek kanalli
bir dalga bicimine doniistiiriilmektedir. Bu islem, iki kanalli bir ses sinyalinin karsilik
gelen biitiin 6rneklem degelerinin aritmetik ortalamasi ile hesaplanmistir. Tek kanala
doniistiiriilen sayisal ses sinyali iizerine 30 ms’lik bir Hamming pencere fonksiyonu
uygulanarak hizli Fourier doniisimii ile frekans diizlemine gecilir. Kullanilan

Hamming penceresi,
27i .
w; :(0,54—0,46c0s(7n 1<i<N (3.1)

fonksiyonu ile tanimlidir. Burada N, Hamming penceresindeki 6rnek sayisini temsil
etmektedir. Standart tarafindan Onerilen yontem, ASF Ozniteliginin  giic

spektrumundaki belirli frekans ve ¢oziiniirlik araligindan g¢ikarilmasi seklindedir.



15

Standardin 6nermis oldugu frekans araliginin alt ve iist sinirlart sirasiyla 62,5 Hz ve

16 kHz (isitme duyusunun st siniria karsilik gelmektedir), ¢oziintirliik araligi ise

0,0625 — 8 oktav arasindadir.

1 katsay1 8 katsay | katsayi
! 3 A i A
— ™/
>
frekans
62.5 Hz 1000 Hz 16000 Hz
> > Gilig)

<loFreq icinde > hiFreq

- -
Toplam Giig

Sekil 3.3. MPEG-7 ASF 06zniteligine ait alt-bantlarin elde edilis bi¢imi

Bu parametrelere bagli olarak, bir analiz ¢ergevesindeki alt-bant (katsay1) sayisi

asagidaki bi¢imde tanimlanmaktadir:

log, (hiFreq /loFreq)

octave Re solution

Band Sayisi = (3.2)

Burada hiFreq ve loFreq sirasiyla analiz edilen cercevenin iist ve alt frekans
sinirlarini, octaveResolution ise bant ¢Oziiniirliigiiniin logaritmik degerini temsil

etmektedir. loFreq ve hiFreq arasindaki biitiin bantlar esit uzunluktadir. Es. 3.2 den

elde edilen bant sayilarina ek olarak fazladan iki katsay1 daha kullanilmaktadir. Bu

katsayilardan birincisi 0—/oFreq arasindaki enerjiyi, digeri ise f, Orneklem hizi
olmak {lizere hiFreq— f,/2 arasindaki enerjiyi temsil etmektedir (Sekil 3.3). Sonug
olarak, bir analiz cercevesi ig¢in ASF Oznitelik vektorii (V;), her alt-bant icin

hesaplanan spektral giiclin geometrik ortalamasinin aritmetik ortalamasina orani ile

hesaplanmaktadir:
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(3.3)

Burada P, her alt bandin gii¢ spektrumunu, N ise her alt bandin uzunlugunu temsil
etmektedir. Buna gore, bir ses sinyalinin biitiin analiz ¢erceveleri i¢in elde edilen
Oznitelik bilgisi nxm boyutunda bir matristir. Burada » degeri, ses sinyalindeki analiz
cerceve sayisini, m ise analiz ¢ercevesinin logaritmik alt bant sayisin1 temsil

etmektedir.

Bu c¢alismada kullanilan analiz ¢erceve boyutu 30 ms olarak secilmistir ve
ortiismeyen ¢erceve kaymalari ile biitiin ses sinyaline uygulanmaktadir. Bu nedenle,
analiz 6ge boyu 30 ms’dir. ¢ bir ses sinyalinin siiresini temsil etmek iizere, bu ses

sinyali i¢in hesaplanan ASF 6znitelik matrisinin satir sayisi n = (¢/30ms) olmaktadir.

Ayrica, bu matrisin her satir1 30 ms’lik analiz ¢ergevesi i¢in ASF 6znitelik vektoriinii
temsil etmektedir. Sonu¢ olarak, bir ses sinyali i¢in elde edilen ASF 6znitelik matrisi

asagidaki bigimde tanimlanmaktadir:

_I/l,l I/l,z Vlaj_
ZS T

AsF | 2! 1<i<n, 1<j<m ve nmeZ® 34)
Vi Vij]

Bir ses sinyali i¢in elde edilen ASF 6znitelik matrisinin iki boyutlu goriintiisii Sekil
3.4’te verilmistir. Sekil 3.4.a’da Vivaldi’nin “Four Season — Spring” eserinin dalga
bicimi gosterilmektedir. Bu dalga bi¢iminin igerisine gercek hayata uygun olmasi
icin rastgele pozisyonlara iki silah sesi efekti arkaplan sesi olarak eklenmistir. Sekil
3.4.b, bu sinyal i¢in elde edilmis ASF 6znitelik matrisinin iki boyutlu goriintiisiinii
gostermektedir. Eklenen arkaplan sesleri, ASF Oznitelik matrisinin iki boyutlu
goriintiisiinde acik bigimde gorilmektedir (Sekil 3.4.b). Bu durum, ASF 06znitelik

vektoriiniin ayirtedici 6zelligini (giiclini) acik bicimde gdstermektedir.
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Sinyal buviklagi
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Zaman (ms)

Spektral bant sayist

Cerceve numarast (herbiri 30 ms)

®)

Sekil 3.4. Vivaldi’nin “Four Season — Spring” eseri (a) dalga bi¢imi (b) ASF
Ozniteliginin iki boyutlu goriintiisii
Tez caligmast boyunca, MPEG-7 ASF o0zniteligi de dahil olmak iizere, MPEG-7

isitsel veri catisinda tanimli olan toplam on yedi adet alt-seviyeli Ozniteligin

cikarilabilmesini saglayan ses diizenleyici arag yazilimi gelistirilmistir.

Resim 3.1 ve Resim 3.2°de ekran goriintiileri verilen ve nesne yonelimli tekniklerle
gelistirilen ara¢ yazilim, ¢ok pargaciklt programlama mimarisine sahip olup, wav
bi¢iminde saklanan ses verilerinin okunmasini, ekranda ¢izdirilmesini, iist verilerin
(dosya boyutu, kanal sayisi, kodlama bilgileri, 6rneklem degeri, siire, yazar vb.)
cikarilmasini, zaman diizlemindeki 6rnek degerlerin elde edilmesini, hizli Fourier
dontigimii  (FFT) ile zaman diizlemindeki degerlerin frekans diizlemine
donistiiriilmesini ve ses dosyalarinin oynatilmasi gibi islevleri desteklemektedir
(Resim 3.1). Bu islevlere ek olarak, arag yazilima ytiklenen bir ses dosyasinin secilen
bir boliimiine ya da tamamina ait istenilen alt-seviyeli 6znitelikler otomatik olarak

cikarilarak, XML tabanli olan MPEG-7 DDL bi¢ciminde aciklamalari
tiretilebilmektedir (Resim 3.2).
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Ses
verisi

Hamming
penceresi

Giig Ugngensel A]tb.a.n.t Log Ayrlk .I.(?slr‘l‘us
spektrumu siizgeg enerjisi Dontistimii

'

MFCC Ozniteligi

Sekil 3.5. MFCC o6zniteliginin ¢ikarim yontemi

Onerilen otomatik ses icerik analiz ydnteminde kullanilan MPEG-7 ASF &zniteligi,
gelistirilen ses dilizenleme ve Oznitelik ¢ikarici ara¢ yazilimi vasitasiyla elde

edilmistir.

3.1.2 MFCC ozniteligi

MFCC o6zniteligi, ses spektrumunun kisa gosterimleri icin kullanilan bir diger
Oznitelik ailesidir. Bu Oznitelik, frekans bantlarina MPEG-7 ASF 6zniteliginden
farkli olarak Mel 6lgegi ad1 verilen bir yontemle karar verir. Mel frekans dl¢eginde, 1
kHz’in altinda dogrusal dlgek, 1 kHz’in {istiinde logaritmik 6l¢ek kullanilmaktadir.
Bu Ozniteligin en yaygin kullanim alanlarindan birisi  konusma tanima
uygulamalaridir. Bunun yanisira, miizik yapisinin tespit edildigi bazi uygulamalarda

da MFCC o6zniteligi kullanilmaktadir [32, 33].

MFCC 06zniteliginin ¢ikarim yontemine ait blok sema Sekil 3.5’te gosterilmistir.

Genel ¢ikarim adimlar1 asagida bi¢cimde listelenebilir [34]:

1. Sinyal, analiz ¢er¢evelerine ayrilir.

2. Her ¢ergeve i¢in Fourier doniisiimii hesaplanir.

3. Frekans spektrumu log 6lgegine doniistiirtiliir.

4. Mel ol¢eklendirmesi gergeklestirilir.

5. Oznitelik katsayilar1 (MFCC katsayilar1), ayrik kosiniis doniisiimii yontemiyle elde

edilir.
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3.2 Yapisal Benzerlik Analizi

Miizik ve konusma sinyalleri genellikle zaman igerisinde kendilerini tekrar eden bazi
desenlere sahiptir. Miizik sinyali i¢erisindeki nakarat boliimleri ve konugma sinyali
icerisinde tekrar eden kelimelere ait sesler bu desenlere 6rnek olarak verilebilir.
Konusma verisi igerisinde birbirini tekrar eden bir¢cok kelime bulunabilir. Bu
kelimeler arasindan dogru secimler yapilabilirse, ilgili konugmanin igerigi (konusu)

hakkinda anlamli bilgiler elde edilebilir.

Bu calismada, sirasiyla konusma ve miizik verilerinden otomatik olarak elde
edilmeye calisilan anahtar kavram ve nakarat kavramlart asagidaki bi¢imde

tanimlanmistir.

Nakarat. Bir sarki sozii icerisinde kendisini genellikle birden fazla kez tekrar eden

ses bolumleri.

Anahtar kavram. Bir konusma verisi icerisinde kendisini tekrar eden en uzun

kelimelerin olusturdugu ses boliimleri.

Miizik ve konusma sinyallerinden elde edilen tekrar eden desen yapilari, ses bilgi
geri getirim sistemleri i¢in cok dnemlidir. Ornegin bu analizin sonucu, ses getirim ve
tarama uygulamalarinda, ses igeriklerini dizinlemek amaciyla kullanilabilmektedir.
Bu calismada onerilen yapisal benzerlik analiz yaklagimia ait blok sema Sekil
3.6’da gosterilmistir. Kullanilan yaklagimin boliitleme kisminda, Wellhausen
tarafindan gergeklestirilen zamansal boliitleme yontemi temel almmistir [36].
Wellhausen, boliitleme yaklagimi olarak bir miizik sinyalinin biitiin analiz ¢ergeveleri
icin elde edilen MPEG-7 Audio Spectrum Envelope spektral oznitelik vektorleri

arasindaki ani degisimlerin tespit edilmesi yaklagimini kullanmstir.

Bu c¢alismada Onerilen yapisal benzerlik analizi yOntemi, bir ses verisinin
biitiin analiz ¢ergeveleri icin hesaplanan MPEG-7 ASF ya da MFCC

Oznitelik vektorleri arasindaki benzerlik degerleri ile “benzerlik matrisi” yapisini
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Sekil 3.6. Yapisal benzerlik analizi yontemi

olusturmaktadir. Baglangicta elde edilen benzerlik matrisi igerisindeki tekrar
eden desenlerin kosegensel cizgiler bigiminde goriinmesi beklenmektedir. Ancak,
benzerlik matrisi icerisinde goriinmesi beklenen kosegensel ¢izgiler matrisin bu

halinde yeterince belirgin olmadigindan tanima dogruluk oran1 da diistik olmaktadir.

Tanima dogruluk oranini etkileyen en 6nemli 6zelliklerden birisi kullanilan 6znitelik
tipidir. Bu nedenle, gii¢lii ses &zniteliklerinin kullanilmasi1 gerekmektedir. Onceki
boliimlerde agiklanan nedenlerden dolayi, Onerilen yontemin Oznitelik altyapisi

olarak MPEG-7 ASF ve MFCC o0znitelikleri kullanilmistir. Tekrar eden desen
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analizinde diger onemli husus da, desenlerin orijinal ses verisi icerisindeki dogru
yerlerinin tespit edilmesidir. Bu nedenle, benzerlik matrisi igerisinde tekrar eden
desenleri temsil eden kosegensel ¢izgilerin siirlarinin net olmasi gerekmektedir.
Baslangicta elde edilen benzerlik matrisindeki bu simirlar genellikle ¢ok net
olmadigindan, cesitli imge isleme teknikleri kullanilarak tekrar eden desenlere ait
sinirlarin belirginlestirilmesine ¢alisilmistir. Bir ses verisi igerisinde birbirini tekrar
eden birden fazla grup desen olabilmektedir. Son olarak, bu gruplar arasindan en
anlamli desen grubunu secebilmek amaciyla k-means gruplama algoritmasi
kullanilarak en anlamli desen grubu secilmektedir [37]. izleyen béliimlerde bu

adimlar ayrintili bigimde agiklanmistir.

3.2.1 Benzerlik hesabi

Miizik ve konusma verileri icerisindeki tekrar eden desenlerin tespit edilebilmesi i¢in
ilk adimi, Es. 3.4’de verilen ASF Oznitelik matrisi igerisindeki biitiin 6znitelik
vektorleri arasindaki benzerliklerin hesaplanmasi olusturmaktadir (ASF 6znitelik
matrisi igerisindeki her satirin, ses sinyali igerisindeki bir analiz ¢ergevesi ig¢in
¢ikarilan 6znitelik vektorii oldugunu hatirlayiniz). Buna gore, birbirine ¢ok benzeyen

(yakin olan) 6znitelik vektorleri igin ¢ok kiigiik benzerlik degerleri elde edilecektir.

V. ve V; sirasiyla ASF benzerlik matrisi igerisindeki i ve j’nci gergevelerin dznitelik

1

vektorleri ise, bu vektorler arasindaki 6klit uzakligi asagidaki bigimde tanimlanir:

a(Vi,Vj)—\/f(VikVﬂ )2 (i, j,om e Z+) (3.5)
k=1

Burada o(V,V;) i ve j gergevelerinin birbirlerine olan benzerliklerini ve m vektor

uzunluklarinmi temsil etmektedir. Bu hesaplama, ses sinyalinin biitiin ¢ergeveleri igin
hesaplanirsa, nxn boyutunda ana kosegene goOre simetrik bir kare matris elde
edilmektedir. Burada n, ses sinyali igerisindeki 30 ms uzunlugundaki analiz

cercevelerinin sayisin1 temsil etmektedir. Boyle bir benzerlik matrisinin iki boyutlu
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ekil 3.7. MPEG-7 ASF o6zniteligi ile hesaplanan baslangi¢ benzerlik matrisi
g p g
(Beatles — Lucy in the sky sarkisi i¢in benzerlik matrisi)

goriintlisii Sekil 3.7°de gosterilmistir. Bu resimdeki (7, j) konumundaki bir piksel,

ses sinyali igerisindeki i ve j’nci analiz ¢ergevesinin birbirine olan benzerlik degerini
temsil etmektedir. Bu resim iizerinde benzerlik ne kadar fazla ise o oranda siyaha
yakin bir piksel, benzerlik ne kadar az ise o oranda beyaza yakin bir piksel elde

edilmektedir.

Sekil 3.7°den de goriildiigli iizere, benzerlik matrisinin bu bi¢imi, tekrar eden
desenleri agik olarak ortaya ¢ikarmamaktadir. Ciinkii, benzerlik hesabinda kullanilan
Oznitelik vektor degerleri ¢ok farkli iki analiz ¢ercevesini temsil etseler bile, birbirine
cok yakin ve kiiciik degerler alabilmektedir. Bu nedenle, elde edilen benzerlik
matrisine bir dizi imge isleme tekniklerinin uygulanmasi yerinde olacaktir. Bu isleme
gegmeden Once, elde edilen benzerlik matrisinin boyutlarinin ¢ok biiyiik olmasi

nedeniyle, 6nemli bilgileri kaybetmeden boyut indirgeme islemi gerceklestirilecektir.
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Boylece, son islemlerin gerektirdigi hesaplama ve bellek karmasikligi aza

indirgenmis olacaktir.
3.2.2 Boyut indirgeme

Es. 3.4’te olusturulan baslangi¢c benzerlik matrisi, bir ses sinyalinin 30 ms’lik analiz
cerceveleri i¢in elde edilmistir. Bir miizik ya da konusma verisi igerisinde aranan
desenler genellikle 30 ms’lik sikliklarla tekrar etmemektedir ya da etseler bile dnemli
bir bilgiyl gostermemektedir. Bunun yanisira, yukarida da bahsedildigi iizere
benzerlik matrislerin boyutlar1 genellikle ¢ok biiylik oldugundan hem bellek hem de
hesaplama karmasikligina neden olmaktadir. Ornegin, drnek degerleri 16-bit ile
saklanan 1 dakikalik bir miizik verisinin benzerlik matrisi ile gosterimi i¢in gereken
bellek miktar1 yaklasik olarak 8 MB civarinda olacaktir. Bu motivasyondan yola
cikarak, benzerlik matrisinin boyutunu 6nemli bilgileri kaybetmeden belirli oranda
azaltabiliriz. Bunun i¢in Onerdigimiz yontem, dxd boyutundaki bir maskeyi
benzerlik matrisinin {izerinde Ortiismeyen bigcimde gezdirirken, bu maskenin
benzerlik matrisi igerisinde karsilik gelen dxd’lik alan igerisindeki en kiigiik degeri
alma prensibine dayanmaktadir. Bu noktada, en kiiglik degerlerin seg¢ilmesi
onemlidir, ¢iinkii benzerlik matrisi igerisindeki en kiiciik degerler, analiz ¢ergeveleri

arasindaki en biiylik benzerlikleri temsil etmektedir. Bu islem sonucunda elde edilen

benzerlik matrisi & ile temsil edilirken yeni matris boyutu | n/d |x| n/d |olacaktur.

Burada d degeri ayn1 zamanda sikistirma katsayisi olarak da tanimlanmaktadir.

3.2.3 1Imge isleme tekniklerinin ses icerik analizine uygulanmasi

Tekrar eden desenlerin, baslangicta olusturulan benzerlik matrisi icerisinde —45°
yoniinde kosegensel ¢izgiler seklinde goriilmesi beklenmektedir. Ancak, Sekil 3.7°de
elde edilen benzerlik matrisinden bu desenleri elde etmek miimkiin degildir. Ciinkii,
bu benzerlik matrisinde kdsegensel ¢izgiler belirgin olmayip, ayn1 zamanda yatay ve
dikey c¢izgiler tarafindan bozulmaya ugramistir. Bu problemi ¢zmek i¢in iki agamali

bir yontem 6nerilmektedir.
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Birinci asamada, Oznitelik vektorleri arasindaki benzerlikleri belirgin hale
getirebilmek icin iki ardisik islem uygulanmaktadir. Bu islemlerden birincisinde,
diizgiin bir dagilim saglayabilmek i¢in, & benzerlik matrisinin benzerlik degerleri 0
ile 1 arasina normalize edilmektedir. Normalizasyon islemi asagidaki bi¢imde
tanimlidir:

_ G,y —min(o)

Ox,y

" max(6)—min(6) (3-6)

Burada x ve y sirasiyla benzerlik matrisinin satir ve siitun indislerini temsil ederken,

0,,, (x,¥) pozisyonundaki normalize edilmis matris degerini gostermektedir.

Normalize edilen benzerlik matrisine uygulanan ikinci iglem ise, benzerlik
matrisinde tekrar eden kosegensel ¢izgileri giiclendirerek ortaya ¢ikarmayi
amaglamaktadir. Bu nedenle, kosegensel bir toplama islemi, elemanlart normalize

edilen benzerlik matrisine uygulanmaktadir:

k

Gry =2 Orsiyti (3.7)
i=1

Burada &x,y, (x,y) pozisyonundaki pikselin giiclendirilmis degerini, k ise

giiclendirme parametresini gostermektedir. &k parametresinin se¢imi, aranilan
desenin boyutuyla dogrudan iliskili oldugu i¢in 6nemlidir. Deneysel ¢alismalarda,
miizik ve konusma verisi igerisindeki tekrar eden desenlerin tespit edilmesinde
k=1{5,6,7,8,9,10,11,12} degerlerinin uygun oldugu gozlemlenmistir. k=12 igin

elde edilen benzerlik matrisinin iki boyutlu goriintiisii Sekil 3.8’de gosterilmektedir.

Ikinci asamada, —45° yoniindeki cizgilerin elde edilebilmesi igin kenar tespit etme
yontemi kullanilmaktadir. Kenar kavrami, resim igerisindeki bir nesne ile zemin
arasindaki sinir olarak tanimlanir ve gri tonlamali bir resim igin, gri seviyeli piksel

degerlerindeki ani degisiklikler ile ifade edilir. Bu degisikliklerin tespit edilebilmesi
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i¢cin kullanilan yontemlere kenar tespit etme yontemi adi verilmektedir. Kenar tespit
etme yOntemleri, bir resim icerisindeki nesne sinirlarin1 ortaya ¢ikardigindan, imge
isleme alaninda 6nemli bir yere sahiptir. Bu yontemler, 6n bilgi kullanan ve 6n bilgi
kullanmayan yontemler olarak iki ayr1 grupta incelenebilmektedir [38]. Kullanilan 6n
bilgiler uygulamaya gore degisiklik gostermekle birlikte, bu bilgilere tespit edilecek
kenarlarin tonlama bilgisi, yapist ve yonii 6rnek olarak verilebilir. Bu yontemlerin
dezavantaji sadece belirli ozelliklerdeki resimler {izerinde kullanilabilmeleridir.
Diger yandan, 6n bilgi gerektirmeyen yontemler, belirli 6zellikteki resimlerle sinirl
olmadigindan daha esnek bir kullanima sahiptir ve yerel isleme prensibine dayalidir,
yani, bir pikselin kenar pikseli olup olmadigi, bu pikselin komsu piksellerine
baglidir. Bu g¢ercevede Mohsen, kenar tespit etme yontemlerini dort grupta
incelemistir [39]. Siirekli zamandaki bir resmin birinci dereceden tiirevi alindiginda,
kenarlar yoniinde yerel maksimumlar elde edilecektir. Bu nedenle, ilk gruptaki
yontemler, birinci dereceden tiirev alma prensibine dayanmaktadir ve bu islem
gradyan islecleri kullanilarak gergeklestirilmektedir [40-42]. Gradyan islegleri aym
zamanda maske olarak da adlandirilmaktadir. Bu gruptaki yontemlerin avantajlari
arasinda, hesaplama karmasikliklarinin diisiik olmasi, kenar ve bu kenarlarin
yonlerinin tespit edilebilmesi gosterilebilir. Ikinci gruptaki yoéntemler, ikinci
dereceden tiirev alma prensibine (Laplas isleci) dayanmaktadir [43]. Bu yaklasimin
en Onemli dezavantaji, giiriiltiiye karsi olan duyarlihgidir. Ugiincii gruptaki
yontemlerde, Laplas isleci ile Gauss siizgeci yontemi birlestirilmistir [44]. Son
gruptaki yontemler ise, kenar bulma isleminden 6nce imge diizlestirme yaklasimini
kullanarak imge giiriiltiislinii azaltmayr hedeflemektedir. Bu yaklagimi kullanan
isleclere sirasiyla Canny ve Shen-Castan yontemleri 6rnek olarak gosterilebilir [43,

45]. Son iki gruptaki yontemler, yliksek hesaplama karmasikligina sahiptir.

Bu calismada, ihtiya¢ duyulan gereksinimleri karsilamasi ve diisiik hesaplama
karmagikligina sahip olmasi nedeniyle, birinci gruptaki maske yontemi tercih
edilmistir. Temel olarak bir maske, orijinal benzerlik matrisine kiyasla oldukca
kiiciik olan bir kare matristir. Bu matrisin tipik boyutlar1 uygulamaya bagli olarak
genellikle 3x3, 5x5, 7x7, vb. olabilmektedir. Bu calismada kullanilan = maskenin

boyutu 11x 11 olarak belirlenmistir. Nispeten daha biiyiik maske boyutunun
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Sekil 3.8. Normalize edilmis ve kdsegensel cizgileri giiclendirilmis benzerlik
matrisi (Beatles — Lucy in the sky sarkisi i¢cin benzerlik matrisi)

maske=-1 -1 -1 -1 -1 10 -1 -1 -1 -1 -1

(3.8)

L J11x11
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secilmesiyle, aranilan kenar piksellerine daha ¢ok wvurgu yapilmaktadir. Bu
maskenin  ana kdsegen elemanlar1 10 tamsayi degerlerinden olusurken, diger
elemanlar -1 degerinden olugsmaktadir (Es. 3.8). Maske tanimlamada dikkat edilmesi
gereken nokta, maskeyi olusturan degerlerin toplamimin sifir olmasidir. Boylece,

sabit bir zeminde gezdirilen bir maske hicbir tepki vermeyecektir.

Tanimlanan bu maskenin merkez elemani, &  benzerlik matrisinin
(0,0) koordinatindan baslamak suretiyle bir piksellik kaymalar ile soldan-saga ve
yukaridan-agagiya dogru gezdirilmektedir. Her gezdirme isleminde, maske ile
benzerlik matrisinin karsilik gelen alani igerisindeki biitiin elemanlarin ¢arpimlarinin
toplami hesaplanir. Hesaplanan bu sonug, maskenin merkez elemaninin benzerlik
matrisi igerisinde karsilik geldigi piksel koordinatina yazilir. Maskenin benzerlik

matrisi igerisindeki bir piksele olan etkisi asagidaki sekilde tanimlanmaktadir:

b2

R=D wz; (3.9)
i=l1

Burada, z; benzerlik matrisi igerisinde «@; maske elemanmm karsihik geldigi

benzerlik degerini, R herhangi bir noktadaki maske tepkisini, » ise maskenin satir

ve siitlin  sayisinin ¢arpimini  temsil etmektedir. Bu islem & benzerlik matrisinin

biitiin elemanlar1 igin uygulandiginda, —45° yoniindeki biitiin ¢izgileri ortaya
¢ikarmaktadir. Bu islem neticesinde olusan sonu¢ benzerlik matrisi ¢ ile temsil

edilmektedir ve iki boyutlu goriintiisii Sekil 3.9°da gosterilmistir.

Ayni miizik dosyasinin, MFCC 0zniteligi kullanildiginda elde edilen benzerlik
matrisinin iki boyutlu goriintiisii Sekil 3.10°da gosterilmistir. Sekil 3.10°dan da
goriildiigii iizere, The Beatles — Lucy in the sky sarkisi i¢in elde edilen benzerlik
matrisi lizerindeki tekrar eden desenler, MPEG-7 ASF 0zniteligi i¢in elde edilen
benzerlik matrisi kadar acik degildir. Diger bir deyisle, Sekil 3.9°da 1 numarali etiket
ile isaretlenmis olan desen, Sekil 3.10°da daha uzun olup, nakarat baglama zamani

dogru bigimde tespit edilememektedir.
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Bu durum, olusturulan ses veritabanindaki diger miizik sesleri i¢in de benzerdir. Bu
farkligin, secilen 6znitelik ailelerinin kullandig: frekans 6l¢eklerinden kaynaklandigi
diisiiniilmektedir ve Boliim 3.4’teki deneysel sonuglar ve degerlendirmeler kisminda
ayrintilt bigimde irdelenmistir. Sonug olarak bu durum, kullanilan 6znitelik ailesinin
onemini sergilemektedir ve verilen 6rnekte (Sekil 3.9 ve Sekil 3.10) MPEG-7 ASF

Ozniteligi, 6nerilen analiz yontemi i¢in daha dogru bir sonug liretmektedir.

3.3 Anlamh Desenlerin Cikarilmasi

Sekil 3.9’dan goriildiigii tizere, bir ses sinyali igerisindeki birbirine benzer analiz
cercevelerinin olusturdugu yapi, benzerlik matrisi igerisinde kosegensel ¢izgiler
biciminde goriilmektedir. Bir sonraki adim, bu kosegensel ¢izgilerin yorumlanarak

ses sinyali i¢erisindeki yerlerinin tespit edilmesidir.

3.3.1 Desenlerin yorumlanmasi

Sekil 3.9°da, Beatles’in “Lucy in the sky” sarkisi i¢in elde edilen alt1 adet tekrar
eden desen goriilmektedir. Bu desenler resim {lizerinde c¢okgensel sekillerle
isaretlenerek numaralandirilmistir ve ilgili sarki icerisindeki nakarat boliimlerini
temsil etmektedir. Sekil 3.9’daki benzerlik matrisinin ana kdsegen elemanlarinin
tamamu sifirdir, ¢linkli 30 ms’lik her analiz ¢ergevesinin kendisine olan benzerlik

degeri (uzakligr) sifirdir.

Sekil 3.9 lizerinde 1 numarali etiketle isaretlenmis kosegensel ¢izgi, bu sinyal
icerisindeki nakarat boliimiiniin birinci tekrarmni gosterirken 2 ve 3 numarali
kosegensel cizgiler sirasiyla ikinci ve tUglincli tekrarlart gostermektedir. Bu sinyal
icerisindeki nakarat boliimiiniin ilk goriindiigii kistm ana kodsegen lizerinde oldugu
icin gizli kalmistir. Benzerlik matrisi, ilgili ses sinyalinin biitlin gdriintiisiinii
yansittigindan 4 ve 5 numarali kosegensel ¢izgiler sirasiyla 2 ve 3 numarali nakarat
boliimlerinin tekrarni gostermektedir. Resim iizerindeki 6 numarali desen ise 5
numarali desenin tekrarini temsil etmektedir. Sonug olarak, analiz edilen ses sinyali

icerisindeki 4, 5 ve 6 numarali desenler desen ¢ikarim isleminde gerekli degildir.
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Desen ¢ikarim islemi, resim igerisinde tekrar eden boliimlerin ses sinyali igerisindeki
zamansal konumlarint tespit etmek amaciyla gergeklestirilir. Zamansal konum
bilgisi, baglama ve bitis 6zellikleri ile tanimlanmaktadir. Sekil 3.9°da goriilen sarkiya
ait nakaratin ilk pozisyonu, 1 numarali desenin izdiigiimiiniin 6nce ana kdsegene,
daha sonra zaman eksenine yansitilmasi neticesinde bulunmaktadir (Sekil 3.11).
Boylece, ana kdsegen tarafindan gizlenmis olan ilk nakarat boliimiiniin baglama ve

bitis zamanlar1 elde edilebilmektedir.

Bu noktada, neden dogrudan zaman eksenine degil de, 6ncelikle ana kdsegen iizerine
izdligiimiin alindig1 sorusu akla gelmektedir. Bu yontemin altinda yatan diisiince,
analiz edilen miizik sinyali igerisindeki nakarat boliimiiniin ilk gectigi yerin ana
kosegen tarafindan gizlenmis olmasidir. Nakaratin ilk gegtigi boliimiiniin (ana
kosegen lizerinde kalan kisim) baglangic ve bitis zamanlarini elde edebilmek igin,
oncelikle bu nakarati temsil eden desenin, benzerlik matrisi icerisindeki baslama ve
bitis satir numaralarin1 tespit etmek gerekmektedir. Bu satir numaralarini tespit
edebilmek i¢in, ilk nakarat boliimiiniin tekrarlarini temsil eden 1, 2 ve 3 numarali
desenlerden herhangi birisinin baglama ve bitis indis degerlerini ana kdsegene
yansitmak yeterlidir. Bu mantikla devam edilirse, 1, 2 ve 3 numarali nakarat
boliimlerinin ses sinyali icerisindeki basglama ve bitis ¢erceve numaralari, ilgili

desenlerin dogrudan zaman eksenine izdiisiimii ile bulunmaktadir.

3.3.2 Anlamh desenlerin ¢ikarim

Bazi durumlarda, gerceklestirilen yapisal icerik analizi islemi sonucunda, ses sinyali
icerisinde farkli uzunluklarda tekrar eden desenler tespit edilebilir. Bdyle bir
durumda, hangi desen grubunun en anlamli desen grubu oldugunun tespiti 6nemlidir.
Bu calismada, benzerlik matrisi igerisindeki en uzun desenlerin olusturdugu gruba ait
olan desenler en anlamli desen olarak kabiil edilmistir. Boylece, ses sinyalini en iyi
ifade eden bilginin elde edilecegi diisliniilmektedir. Bu yaklasim sadece anlamli
desenleri tespit etmekle kalmayip, ayn1 zamanda konusma verileri igerisinde ¢ok sik

bir kullanima sahip olan duraklama kelimelerine ait seslerin de gozardi edilmesini



32

—————— r—--r-—-r——-"'r‘-.--;'“. [ E 0.7
I I

&
=
=
I

Cerceve Numarasi
ra
(=]
1

i
i
|
|
1
k™
N I
o
|
140 :
|
160 - :

|
|
|
|
|
I
1
I
I
I
I
I
I
I
1
1
i
180 < I
1

B e s R B R fne

200 4

[
B0 10§ 120! 140
Cergeve Numarag
| |

GO 180 180

|

|

|

|

|

|

|

|
2
|

|

I

|

|

|
el
1

|
g
1
|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

_u__u._n.:.d_——— X
=R
(=]

|
| |
I

] | ' I [ i I Zaman

ekil 3.11. Desen pozisyonlarinin izdiisiim yontemi ile benzerlik matrisinden
pozisy y
cikarimi (MPEG-7 ASF 06zniteligi, Beatles — Lucy in the sky sarkist)

saglamaktadir. Sonu¢ benzerlik matrisi icerisindeki en anlamli desenlerin ¢ikarilmasi
icin  gelistirilen algoritmanin akis semasi1 Sekil 3.12°de verilmistir. Algoritma,
verilen bir benzerlik matrisinden en anlamli desenleri {i¢ asamali bir islemden sonra
cikarmaktadir. Birinci asamada, verilen bir benzerlik matrisi i¢in alt ve iist esik
degerleri hesaplamaktadir. ikinci asamada, hesaplanan esik degerleri kullanilarak
benzerlik matrisindeki tekrar eden desenler yorumlanmaktadir. Son asamada ise, k-
means gruplama algoritmasi kullanilarak yorumlanan desenler igerisinden en anlamli
desen grubu secilmektedir. Kullanilan boyut ve yer tabanli gruplama, ses verisinin

arama ve tarama verimliligini 6nemli 6l¢iide artirmaktadir.
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Benzerlik matrisi igerisindeki tekrar eden desenleri ifade eden kdsegensel ¢izgilerin
siirlary, ilgili desenin ses verisi igerisindeki yerini gostermektedir. Bu sinirlarin,
benzerlik matrisi icerisinde dogru bicimde tespit edilebilmesi i¢in uygun esik
degerlerinin kullanilmasi gerekmektedir. Ancak, bu esik degerleri farkli ses verileri
i¢cin farkli degerler alabilmektedir. Bu nedenle uyarlanabilir esik degerlerine ihtiyag
duyulmaktadir. Aksi takdirde, analiz edilen her ses verisi i¢cin esik degerinin

parametre olarak girilmesi gerekmektedir.

Algoritma, [Thr ve uThr adi1 verilen ve sirastyla alt ve iist esik degeri anlamina gelen
iki esik degeri hesaplamaktadir. Bu islem icin Oncelikle, verilen bir benzerlik
matrisinin {ist iggensel bolimi S isimli vektor igerisine alfabetik olarak artan sirada
siralanmaktadir. Siralama isleminin benzerlik matrisinin st ti¢ggensel bolimii
lizerinde yapilmasinin nedeni, matrisin ana kosegene gore simetrik olmasidir.
Algoritma, maksimum degisim oraninin yoniinii S vektoriiniin birinci dereceden
tiirevini hesaplayarak bulur ve VS ile gosterilir. Daha sonra, VS igerisindeki birinci
ve ikinci en kiigiik degerlerin indislerinin S igerisinde karsilik geldigi degerler
sirastyla [Thr ve uThr degiskenlerine atanir. Bu degerler, tekrar eden desenlerin
siirlarint  belirlemede  kullanilacak  esik  degerlerini  tanimlamaktadir.  Esgik
degerlerinin hesaplanmasi islemi, Perry Farell’in “Tahitian Moon” isimli sarkisi i¢in

Sekil 3.13’te gosterilmistir.

Esikleme islemi, & sonuc¢ benzerlik matrisi olmak {izere asagidaki bigimde

gergeklestirilir:
, 0 [Thr <o (x,y)<uThr
o'(x,y)= . . (3.10)
255 diger durumlar igin

Burada, (x,y) bir pikselin gri tonlamali renk degerini, ¢’ ise esikleme islemi
neticesinde elde edilen benzerlik matrisini temsil etmektedir. Sekil 3.13’teki S
vektoriine ait grafikteki diiz alan korunmasi gereken desenlere ait pikselleri ifade

ederken, geri kalan kisim istenmeyen boliim (zemin) olarak algilanmaktadir. Sonug
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Sekil 3.13. Perry Farell’in “Tahitian Moon” sarkisi i¢in hesaplanan esik degerleri

olarak, piksel degeri /Thr ve uThr arasinda olan elemanlar korunurken, diger
elemanlar benzerlik matrisinden silinmektedir. Es. 3.10°da kullanilan 0 ve 255
degerleri sirastyla 256 renk paletindeki siyah ve beyaz piksel renk degerlerini temsil
etmektedir. Esikleme isleminden sonraki adim, o' benzerlik matrisindeki aday
desenlere ait 6zelliklerin (oid, length, starting ve ending) hesaplanmasi islemidir. Bu
islem Sekil 3.11°de ayrintili olarak aciklandigi i¢in bu kisimda deginilmeyecektir. Bu
islemin sonucunda bir yapi dizisi elde edilir ve A4 ile gosterilir. A dizisi igerisindeki

her elemanin yapist asagidaki bigimde tanimlidir:

struct element {
unsigned int oid,
unsigned int length;
unsigned int starting;

unsigned int ending;
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Burada, oid aday desenin tekil numarasini, length aday desenin ms cinsinden
sliresini, starting ve ending parametreleri ise sirasiyla aday desenin ses sinyali

icerisindeki baglama ve bitis zamanlarini temsil etmektedir.

Bazi1 durumlarda analizi yapilan ses sinyali igerisinde birbirinden farkli uzunluklarda
tekrar eden aday desenlerle karsilagilabilmektedir. Bu calismadaki diger bir
amacimiz da, bu desen gruplar icerisinden en anlamli olanlarin tespit edilmesi
oldugundan, zamansal siire cinsinden birbirine yakin uzunlukta olan desenler ile
olmayan desenlerin gruplandirilmasi i¢in bir yonteme ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu
problemi ¢ézmek icin bu c¢alismada k-means olarak adlandirilan gruplandirma
algoritmasi kullanilmistir. Gruplama yontemleri imge isleme, otomatik §grenme ve
veri madenciligi alanlarinda sik¢a kullanilmaktadir. Buradaki temel amag, birbiriyle
benzer ozellikler tasiyan bir dizi nesnenin ayni grup igerisinde toparlanmasi olarak
aciklanabilir. K-means algoritmast bu amag¢ icin kullanilan giidiimsliz bir

gruplandirma algoritmasidir.

K-means algoritmasi bu calismada su sekilde kullanmilmistir: Grup sayist (k)
belirlendikten sonra, A4 vektorii i¢in baslangic merkez koordinatlar1 sirali olarak
hesaplanir. Ornegin k =3 igin, 4 vektdriiniin ilk iic elemani baslangic merkez
koordinatlar1 olarak belirlenir. Daha sonra, A vektoriiniin her bir elemaninin bu
merkez koordinatlarina olan uzakliklar1 o©klit yontemi ile hesaplanir. Birinci
iterasyondan sonra, her grubun iiyelerini bilmek kosuluyla, yeni iiyelikler i¢in her
gruba ait yeni merkez degerleri hesaplanir. Bu islem, hi¢bir eleman yeni bir gruba
dahil olmayincaya kadar aynm sekilde devam ettirilir. Elde edilen deneysel sonuglar
neticesinde, miizik ve konusma verileri icerisinde tekrar eden nakarat ve anahtar
kavramlara ait desenlerin tespit edilebilmesi i¢in, k=3 degerinin uygun oldugu
gbzlemlenmistir. K-means algoritmasi ile gerceklestirilen bir gruplandirma islemi,

Perry Farell’in “Tahitian Moon” isimli sarkisi i¢in Sekil 3.14’te gosterilmistir.

Sekil 3.14’te goriildigl tizere, “Tahitian Moon” sarkisi i¢in {li¢ farkli desen grubu
tespit edilmistir. Bu desen gruplari igerisinde, en uzun desen iiyesine sahip olan grup,

anlamli desen grubu olarak se¢ilmistir.
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Sekil 3.14. Perry Farell “Tahitian Moon” sarkisi i¢in k-means yontemi ile gruplama

3.4 Deneysel Sonuclar ve Degerlendirme

Ses icerik analizi i¢in gelistirilen yontem popiiler pop ve rak sarkilarindan olusan bir
veritabani tizerinde test edilmistir. OST birligi tarafindan yaygin olarak kullanilan
MFCC o6zniteligi de iki amag¢ dogrultusunda deneysel sonuglara dahil edilmistir.
Bunlardan birincisi, MPEG-7 ASF ve MFCC o6zniteliklerinin ses ve konusma verileri
icerisindeki tekrar eden desenlerin tespitinde dogruluk oranlarmnin karsilagtirilmast,
ikincisi ise, bu calismada Onerilen yaklagimin sonuglarini benzer calismalarla
karsilagtirmaktir. Ciinkii benzer ¢alismalarda MFCC 06zniteligi sik¢a kullanilmistir
[16, 23].

Deneysel sonuglar i¢in, toplam 4 saat ve 28 dakikalik 64 sarki ve 32 dakikalik
konusma kaydindan olusan bir ses veritaban1 kurulmustur. Sarkilarin biiyiik
cogunlugu The Beatles isimli sanat¢idan secilmistir. Gelistirilen yontemin iirettigi

sonuclarin tanima dogruluk oranlart agsagidaki bigimde hesaplanmistir:



38

Tamima dogruluk orani= v (3.11)

Burada A, gelistirilen sistem ile otomatik olarak elde edilen bdliimleri, M ses verisi
icerisinden el ile ¢ikarilan boliimleri, A(1M ise, otomatik olarak tespit edilen
boliimlerin el ile tespit edilen boliimler igerisindeki uyusmasini temsil etmektedir.
Ses sinyali icerisindeki anlamli desenlerin zamansal yerleri, Es. 3.7°de belirlenen &
degerine bagli olmak suretiyle +150ms ya da =£360ms sapmayla tespit
edilebilmektedir. Bu degerler sirasiyla, Es. 3.7°deki k=5 ve k=12 degerleri ve

30ms’lik analiz ¢er¢eve boyutu i¢in elde edilmistir.
3.4.1 Miizik verisi

Veritabaninda kullanilan biitiin sarkilar iki kanal, 16-bit ve 44 kHz'lik O6rneklem
oranina sahiptir. Bu calismada onerilen yontemin dogruluk oranini 6lgebilmek igin,
Es 3.11°deki esitlik kullanilmistir. El ile ¢ikarilan nakarat boliimlerinin sayisinin
dogrulugunu onaylayabilmek icin, Allan W. Pollack’in Web iizerindeki “Notes On”
isimli ¢alismasi ile karsilastirilmistir [46]. Miizik verisi i¢in elde edilen sonuglar
Cizelge 3.1°de verilmistir. Cizelgenin agik olmasi i¢in veritabanindaki biitiin sarki
isimleri listelenmemistir. Bu ¢aligmada onerilen yontemin MPEG-7 ASF 06zniteligi
ile birlikte kullanildiginda toplamda 172 nakarat bolimiiniin 148 adetini ve yerini
dogru bi¢imde tespit ettigi goézlemlenmistir. Gelistirilen yontem bu degerler ile
%8611k (148/172) bir tanima dogruluk oranma sahiptir. Oznitelik olarak MFCC
kullanildiginda, 6nerilen yontemin toplamda 172 nakarat boliimiiniin 141 adetini ve
yerini dogru bigimde tespit ettigi gozlemlenmistir. Gelistirilen yontem bu degerler ile
%82°1ik (141/172) bir tanima dogruluk oranina sahiptir. Sonuglardan da goriilecegi
tizere, MPEG-7 ASF 06zniteligi, MFCC 06zniteligine gore biraz daha iyi bir tanima

dogruluk oranina sahiptir.

Bu c¢alismada gergeklestirilen yontemin dogruluk oranin1 benzer yontemlerle
kargilagtirmak ic¢in, Foote’nun c¢aligmasinda kullanilan sarkilar da test veritabanina

eklenmistir [16].



39

Cizelge 3.1. Miizik verileri i¢in nakarat boliimlerinin tanima dogruluk oranlari
(k-means gruplama yontemi i¢in k£ =3)

Siire El Gelistirilen Gelistirilen

Sarki Adi Sanatg1 (sadkisn) | ile | yontem (ASF) | yontem (MFCC) | 19
Wild Honey U2 3:46.612 3 3 2 3
Magical Mystery | The Beatles 2:24.320 3 2 2 3
Tahitian Moon Perry Farell 3:47.395 3 3 3 3
Lucy in the Sky The Beatles 3:27.438 4 4 4 3
The Zephyr Song | Chili Peppers 3:53.560 3 3 3 2
Hash Pipe Weezer 3:06.592 3 3 3 2
Optimistic Radiohead 5:16.029 2 2 2 2
Alt toplam | 21 20 19 18

Alt tanima dogruluk oran - %395 %91 %86
Fast Car Tracy Chapman 4:56.636 3 2 2 -
Blue Hotel Chris Isaak 3:13.358 3 3 3 -
Always Jon Bon Jovi 4:19.918 3 3 3 -
Yesterday The Beatles 2:05.126 4 3 2 -
Revolution The Beatles 4:15.790 3 1 1 -
Toplam | 172 148 141 -
Toplam tanima dogruluk oran - %86 %82 -

Bu sarkilar, Cizelge 3.1’in son siitununda gosterilen ilk yedi sarkidan olugmaktadir.
Bu c¢alismada onerilen yontem, MPEG-7 ASF o6zniteligi kullanildiginda Cizelge
3.1’deki toplam 21 nakarat boliimiinden 20 adetini ve yerini dogru bigimde tespit
ederken, MFCC 6zniteligi kullanildiginda toplam 19 adetini ve yerini dogru bi¢imde
tespit etmektedir. Bu deger Foote’nun caligmasinda 18 olarak rapor edilmistir.
Gelistirilen yontem MPEG-7 ASF o6zniteligi ile kullanildiginda tanima dogruluk
orant %95, MFCC 0zniteligi ile birlikte kullanildiginda bu sonu¢ %91 iken,
Foote’nun calismasindaki tanima dogruluk orani ise %86’dir. Bu sonuglariyla
gelistirilen yontem en iyi tanima dogruluk oranini MPEG-7 ASF 06zniteligi ile elde

etmektedir.

3.4.2 Konusma verisi

Gelistirilen sistemin konusma verisi i¢in test edilebilmesi i¢in yaklasik olarak 32
dakikalik yapay konusma kayd: olusturulmustur. Yapay konusma kaydinin
olusturulmasinin nedeni, uygulamaya uygun daha Onceden isaretlenmis konusma

verilerinin mevcut olmayigidir. Gelistirilen yonteme uygun yapay konusma verisinin
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olusturulabilmesi i¢in, igerisinde kendisini belirli sikliklarda tekrar eden ii¢ adet
konusma metni hazirlanmistir. Bu metinlerden birincisinin konusu Pakistan Depremi

olup, NTVMSNBC internet haber portalindan temin edilmistir [47]:

“Pakistan yardim bekliyor. Pakistan depreminin 7,6 biiyiikliigiinde oldugu ve
depremin bilangosunun giderek agirlasti1 bildiriliyor. Merkez tisstii Kesmir bolgesi
olan Pakistan depreminde, Olii sayisinin kirk bine yaklastigr bildiriliyor. Hiikiimet
kaynaklar1 otuz ile kirk bin arasinda 6lii oldugunu, yarali sayisininsa altmis bini
astigini belirtti. ABD Pakistan depremi i¢in acil yiiz bin dolar gonderecegini agikladi
ve ABD helikopterlerinin bolgede kullanilabilecegini belirtti. Tiirk Kizilay’i da
Pakistan depremi nedeniyle kurtarma ekibi ve yardim malzemesi gonderdi”.

Diger iki metin ise bilgisayar bilimleri ders notlarindan secilmistir. Bu metinler daha
sonra bir mikrofona konugsmak suretiyle CD kalitesinde ( 44 kHz, 16-bit) kayit
edilmistir. Kayitlardaki akustik degisimlerden etkilenmemek igin, ilgili metinlerin
herbiri bes kadin ve bes erkek konusmaci tarafindan okunmustur. Gelistirilen
yontemin konusma verileri igin test edilmesi i¢in, miizik verilerinde kullanilan

yaklagimin kullanilmistir (Es 3.11).

Yukarida metin igerigi verilen konusmanin, MPEG-7 ASF ve MFCC o6znitelikleri ile
elde edilen benzerlik matrisleri sirasiyla Sekil 3.15 ve Sekil 3.16’da verilmistir. Bu
konusmanin anahtar kavrami, biitlin konusmacilar tarafindan, konusma igerisinde
dort kez tekrar eden Pakistan Depremi olarak belirlenmistir. Sekil 3.15 ve Sekil
3.16’da elde edilen benzerlik matrislerinin iist kisimlarinda nispeten daha kisa
bicimde goriinen kosegensel cizgiler, bu konugsma metninin anahtar kavrami olan

Pakistan Depremi kelimelerine ait seslerin, Pakistan kisimlarini ifade etmektedir.

Konugma verisi i¢in elde edilen sonuglar Cizelge 3.2°de listelenmistir. Gelistirilen
yontem MPEG-7 ASF o6zniteligi ile birlikte kullanildiginda, konusma verileri
icerisindeki toplam 120 anahtar kavramdan 93 adetini ve yerini dogru bigimde tespit
etmistir. Bu degerler ile elde edilen tanima dogruluk orant 93/120=%78 olarak
gozlemlenmistir. Elde edilen bu sonu¢ miizik verileri ile karsilastirildiginda daha
diisiik bir tanima dogruluk oran1 elde edilmistir. Bu sonuca, kayit karakteristiklerinin

ve konusmacilarin seslerindeki ton degisiklerinin sebep oldugu diistiniilmektedir.
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Cizelge 3.2. Konusma verileri i¢in anahtar kavram tanima dogruluk oranlar1
(k-means gruplama yontemi i¢in k£ =3)

. Gelistirilen yontem Gelistirilen yontem
Konl‘éimlfalﬁ/fetm Anahtar Kavram (ASF) (MFCC)

yhag Kadm Erkek Kadm Erkek

Haber Metni Pakistan Depremi 18/20 14120 1920 17120
Ders Notu Nesne yonelimli 13/15 11/15 14/15 12/15

Analiz ve tasarim
Ders Notu Java dili 20125 17/25 23/25 19/25
Toplam tanima dogruluk orani 93/120 =%78 104/120 = %787

Gelistirilen yontem MFCC 0zniteligi ile birlikte kullanildiginda, konusma verileri
icerisindeki toplam 120 anahtar kavramdan 104 adetini ve yerini dogru bigimde
tespit etmistir. Bu degerler ile elde edilen tanima dogruluk oranit 104/120 = %87
olarak gozlemlenmistir. MPEG-7 ASF 0Ozniteligi ile karsilagtirildiginda, MFCC
Ozniteligi daha yilksek bir tanima dogruluk orani elde etmistir. Bu farklilik,
MFCC ozniteliginin baz1 kadin ve erkek konugmacilara ait sesleri daha iyi tanimasi
sonucunda olusmustur. Bu durumun, MFCC 0zniteligi ile MPEG-7 ASF
Ozniteliklerinin kullandig1 frekans oOl¢eklerinden kaynaklandig diistiniilmektedir.
MFCC 06zniteliginin kullandig1 frekans 6lgegi (1 kHz’in altinda dogrusal olgek,
istlinde logaritmik 6lgek), MPEG-7 ASF 06zniteliginin kullandig1 frekans olgegine
(Es. 3.2°de agiklandig1 sekliyle biitiin frekanslar i¢in logaritmik 6lgek) gore daha
giicliidiir. Ciinkii, insanlara ait konusma sinyallerinin biliylik ¢ogunlugu 1 kHz'in

altindadir.
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4. ICERIK-TABANLI SORGU VE TARAMA

Klasik bilgi getirim sistemleri, iliskisel veritabanlarinda birbirleri ile iliskili tablolar
icerisinde saklanan verilere erisimi form benzeri arayiizler ile saglamaktadir.
Istemciler bir sorgu ifadesini, kendilerine saglanan bu formlar iizerinden aranilan
bilgilere ait kesin oOzellikler tanimlamak suretiyle belirtmektedirler. Ancak, bu
yontem istemcilerin genellikle sorgulanacak verinin yapisi hakkinda onbilgiye sahip
olmamalar1 nedeniyle, ¢cokluortam bilgi getirim sistemlerinde istenmeyen sonuglarin
getirilmesine neden olmaktadir. Bu problemin ¢6ziimii i¢in uygun yontemlerden
birisi, istemcilerin iyi tasarlanmig sorgu araylizleri ilizerinden yaklasik (benzerlik)
sorgular girebilmeleridir. Bu 6zellik, tam uyusmanin arandig1 klasik bilgi getirim
sistemleri ile cokluortam bilgi getirim sistemleri arasindaki en énemli farkliliklardan
birisidir. Yaklasik sorgu 6zelligini destekleyebilmek i¢in, karmasik bir yapiya sahip
olan c¢okluortam verilerine ait, verimli saklama ve getirim modellerinin tasarlanarak

gelistirilmesi gerekmektedir [11, 27, 48-50].

Onceki boliimde, ses icerik analizi cercevesinde, konusma ve miizik verileri
icerisindeki tekrar eden desenlerin ¢ikarilmasi i¢in gelistirilen yontem tanitilmastir.
Cikarilan bu bilgiler, ses dizinleme ve getirim uygulamalarinda ¢ok 6nemli bir yere
sahiptir. BOylece istenilen bilgiye hizli ve dogru bicimde ulasabilmek miimkiin
olacaktir. Bu boliimde, ses icerik analizi ¢ercevesinde elde edilen bilgileri kullanan
icerik tabanli bir ses getirim sistemi modeli &nerilmektedir. Onerilen model ile ses
verisi anlamsal ve yapisal olmak {izere iki seviyede sorgulanabilmektedir. Anlamsal
sorgular, olusturulan ses efekt veritabani sayesinde ve nakarat/anahtar kavram
sorgular1 ile gergeklestirilebilmektedir. Istemciler ses efekt sorgularmi, model
tarafindan 6nceden tanimlanan anahtar kelimeler ile ifade edebilmektedir. Bu anahtar
kelimelere silah patlamasi, patlama, hayvan sesi gibi ses efektleri 6rnek olarak
verilebilmektedir. Veritabani yeni ses efektleri ile egitilmek suretiyle, bu efektler i¢in
de sorgu ifadeleri girebilmek miimkiindiir. Istemcilerin ifade edebilecegi anlamsal
sorgulara “silah patlama sesi iceren biitiin sesleri bul” seklindeki bir sorgu 6rnek

olarak verilebilir.
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4.1 Desen Esleme Yontemi

Ses verilerinin icerik tabanli getiriminde, sorgu elemani bir ses dosyasi iken, sorgu
sonucu ise benzerliklerine gore siralanmis bir dizi ses dosyasidir. Bu nedenle, sorgu
elemaninin ses veritabani igerisinde aranmasi i¢in uygun bir yonteme ihtiyac
duyulmaktadir. Lu’nun belirttigi lizere, iki ses dosyasinin igerik tabanh
karsilagtirilmast i¢in en uygun yontem, karsilagtirma islemin ses Oznitelikleri
tizerinden gergeklestirilmesi seklindedir [43]. Bu yaklasimda, genellikle vektorler
bi¢ciminde temsil edilen Oznitelikler kiimesinin birbirlerine olan benzerlikleri
hesaplanmak suretiyle karsilastirma islemi gerceklestirilmektedir. Bu yontem ayni

zamanda desen esleme problemi olarak da adlandirilabilmektedir.

Bu c¢alismada, Oznitelik vektorlerinin  birbirlerine  olan  benzerliklerini
hesaplayabilmek amaciyla, bu vektorlerin karsilikli ilintileri hesaplanmaktadir.
Karsiliklt  ilinti, iki vektoriin birbirlerine olan benzerliklerinin (ya da

benzemezliklerinin) bir 6l¢iisiinii temsil etmektedir.

Verilen f(x,y) ve w(x,y) Oznitelik matrislerinden w(x,y), MxN boyutundaki
f(x,y) matrisi icerisinde aranan JxK boyutundaki desen matrisi olsun. Bu durumda

f(x,y) ve w(x,y) arasindaki karsilikli ilinti asagidaki sekilde hesaplanir:

J-1K-1
c(x,y)= Z Z f(m,n)w(x+m,y+n) (4.1)

m=0 n=0

Burada x=0,1,2,...M -1 ve y=0,1,2,...., N —1 olmak {izere w ve y ’nin ortiistiigii
bolgelerde toplama islemi gergeklestirilmektedir. ¢ ’nin maksimum degeri w ’nin y
icerisinde en 1yi uyustugu pozisyon bilgisini vermektedir. Bir ses sinyali i¢erisindeki

iki farkl analiz gergevesine ait Oznitelikleri ifade eden V; ve Vi nin tanimlandigi

Es. 3.5’ten fakli olarak Es. 4.1°’deki matrisler J <M ve K <N kosulunu saglayan

iki farkl ses sinyaline ait 6znitelikleri temsil etmektedir.
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Sekil 4.1. Senaryo 1 i¢in karsilikli ilinti sonucu (a) Ses sinyalinin MPEG-7 ASF
i¢in elde edilmis 6znitelik matrisi (b) Karsilikli ilinti grafigi

Es. 4.1°de verilen desen esleme yonteminin sonuglarini gosterebilmek amaciyla iki

farkli senaryo hazirlanmigtir.

Senaryo I: Silah patlama sesini iceren li¢ farkli ses efekti, Vivaldi’nin “Four Season-
Spring” eserinin igerisine rastgele pozisyonlara arkaplan sesi olarak eklenmistir.
Daha sonra, eklenen {i¢ silah sesi efektinden farkli bir silah sesi efekti sorgu elamani

olarak tanimlanmustir.

Bu sorgu islemi i¢in elde edilen karsilikli ilinti sonucu Sekil 4.1°de verilmistir. Sekil
4.1.a’da, Senaryo 1’deki ses sinyali i¢in hesaplanmigs MPEG-7 ASF 6zniteliginin iki
boyutlu goriintiisii verilmistir. Dikkat edilirse, 6znitelik goriintiisiinde dikdortgenlerle
isaretlenmis boliimler, bu ses sinyaline arkaplan sesi olarak eklenen ses efektlerini
temsil etmektedir ve belirgin bir sekilde goriinmektedir. Sekil 4.1.b’de ise, sorgu
elamaninin Senaryo [ i¢in olusturulan ses sinyali icerisinde, 6znitelikler {izerinden
karsilikli ilintilerinin  hesaplanmasiyla elde edilen karsilikli ilinti grafigi

goriilmektedir. Bu grafik iizerinde isaretlenen tepe degeri, sorgu elemaninin ses
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Sekil 4.2. Senaryo 2 igin karsilikli ilinti sonucu (a) Ses sinyalinin MPEG-7 ASF
icin elde edilmis 6znitelik matrisi (b) Karsilikli ilinti grafigi

sinyali igerisinde en iyi uyusmanin oldugu yeri temsil etmektedir.

Senaryo 2: Silah patlama sesini iceren iki farkli ses efekti, Vivaldi’nin “Four Season-
Spring” eserinin igerisine rastgele pozisyonlara arka plan sesi olarak eklenmistir.
Daha sonra, ses sinyaline eklenen ikinci silah sesi efekti sorgu elamani olarak

tanimlanmustir.

Bu sorgu islemi i¢in elde edilen karsilikli ilinti sonucu Sekil 4.2°de verilmistir. Sekil
4.2.a’da, Senaryo 2’deki ses sinyali i¢in hesaplanmig MPEG-7 ASF 6zniteliginin iki
boyutlu goriintiisii verilmistir. Dikkat edilirse, 6znitelik goriintiisiinde dikdortgenlerle
isaretlenmis boliimler, bu ses sinyaline arka plan sesi olarak eklenen ses efektlerini
belirgin sekilde temsil etmektedir. Sekil 4.2.b’de ise, sorgu elamaninin Senaryo 2

icin olusturulan ses sinyali igerisinde, Oznitelikler {izerinden karsilikli ilintilerinin
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hesaplanmasiyla elde edilen karsilikli ilinti grafigi gorilmektedir. Bu grafik
lizerinde isaretlenen tepe degeri, sorgu elemaninin ses sinyali icerisindeki en i1yi

uyusmanin oldugu yeri temsil etmektedir.

Yukarida hazirlanan iki senaryodan elde edilen sonuglar, kullanilan MPEG-7 ASF
Ozniteligi ve karsilik ilinti yaklagiminin ses verilerinin icerik tabanli getiriminde
olduk¢a ayirtedici oldugunu gostermektedir. Ozellikle birinci senaryoda, sorgu
elemanu, ses verisi igerisindeki silah sesi efektlerinden farkli olmasina ragmen, arama
islemi neticesinde dogru sonug¢ elde edilmistir. Bu 6zelligi ile, calismada Onerilen
“silah patlama sesi iceren biitiin sesleri bul” seklindeki anlamsal sorgular sistem

tarafindan dogru bigimde degerlendirilebilmektedir.

Karsilikli ilinti hesabi ile en iyi uyusmanin saglandig1 ¢ergeve numarasi, karsilikli
ilinti vektoriinden (c¢) tespit edilebilmektedir. Bir Analiz ¢er¢eve uzunlugu (30 ms)
bilindigine gore, aranilan desenin ilgili ses sinyali i¢erisindeki yeri, baglama ve bitis

zamanlari cinsiden asagidaki bicimde tespit edilmektedir:

Lstare = ind (max(c)) >ktﬁ’ame lend =Istart + J*tframe (4.2)

Burada ¢, ve t,,; sirasityla aranilan desenin ses sinyali icerisindeki baslama ve
bitis zamanlarini, ind(max(c)) en iyi uyusmanin gorildiigii indis numarasini, .,

bir analiz cergevesinin ms cinsinden uzunlugunu ve J ise sorgu elemanina ait
Oznitelik vektoriiniin analiz ¢erceve sayisimi temsil etmektedir. Bu bilgi, onerilen
sistemin sadece icerik tabanli ses getirim kisminda degil, ayn1 zamanda ses sinyalinin

igerik tabanli taranmasi kisminda da kullanilmaktadir.
4.2 Nokta Sorgular1
Cokluortam verilerinin sorgulanma bi¢imlerinden birisi olan nokta sorgu tipinde,

kullanic1 sorgusu bir Oznitelik vektorii ile ifade edilir ve bu vektor, ses

veritabanindaki daha dnceden hesaplanmis 6znitelik vektorleri ile kargilastirilarak en
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1yl uyusmanin oldugu ses sinyali sonug¢ olarak getirilmektedir. Karsilagtirma islemi,
Es. 4.1°de verilen karsiliklt ilinti hesaplama yontemi ile gergeklestirilir. Daha acgik

bir sekilde ifade etmek gerekirse, sirastyla asagidaki islem adimlar1 uygulanir:

1. Istemci oncelikle benzerini bulmak istedigi ses dosyasini ve karsilastirmada
kullanilacak 6znitelik tipini (MPEG-7 ASF ya da MFCC) belirler.

2. Istemci sorgusunu sisteme gonderir.

3. Sistem, kendisine sunulan sorgu i¢in,

A. Sorgu elemanina ait secilen 6znitelik vektoriinii (MPEG-7 ASF ya da MFCC)
cikarir.

B. Bu vektor ile veritabanindaki tiim 6znitelik vektorleri arasindaki karsilikli ilintiler
hesaplanmak suretiyle karsilastirma yapilir.

C. Karsilastirma sonucunda, aday sesler ilgililik (benzerlik) oranina goére siralanir.

D. Siralamada en yiiksek benzerlik degerine sahip ses sinyali sonug¢ olarak

dondurulir.

Sistem ile kullanici etkilesimlerini gosteren UML use-case semast Sekil 4.3°de
verilmistir. Bu sorgu tipinde, sisteme Ornek olarak bir ses verisi verilir ve bu ses
verisine en ¢cok benzeyen 0..1 adet ses verisi sonug olarak geri dondiiriiliir. Sisteme
ornek olarak verilen ses, yerel bilgisayarda dnceden kayith bulunan bir ses verisi
olabilecegi gibi, sorgu aninda bir mikrofona mirildanmak suretiyle olusturulan bir ses

kaydi1 da olabilmektedir.

4.3 Aralik Sorgulan

Cokluortam verilerinin sorgulama bigimlerinden bir digeri de aralik sorgusu olarak
adlandirilmaktadir. Bu sorgu tipi, ¢okluortam verilerinin sorgulanmasinda ¢ok
onemli bir yere sahiptir. Ciinkii, bu tiir sorgularda genellikle benzerlik uyusmasi
aranmaktadir. Bu sorgu tipinde, kullanict sorgusu bir 0Oznitelik vektorii ve bir

benzerlik araligi ile ifade edilir.
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Sistem

<

Sorgu Elemanini Seg

y
(Ornegin, yerel
bilgisayar)
«uUpes»
. \ .
Istemci X Aramayi baslat

«includes»

«includes»

«includes»

Oznitelik Cikar

«USes»

/>

Sekil 4.3. Nokta sorgu tipi i¢in kullanici-sistem etkilesimini gésteren UML use-case
semasi

Desen Esleme

Sorgu elemanini temsil eden Gznitelik vektorii, ses veritabanindaki daha 6nceden
hesaplanmis Oznitelik vektorleri ile karsilastirilmak suretiyle, sorguda belirlenen
benzerlik aralig1 icerisinde bir uyusmaya sahip olan ses sinyalleri sonug¢ olarak
getirilmektedir. Benzerlik araligi, yiizdelik olarak (Ornegin %80 - %90) ya da 0 ile 1
arasinda bir deger olarak verilebilmektedir. Nokta sorgulardan farkl olarak, bu sorgu
isleminin neticesinde birden fazla sonu¢ geri dondiiriilebilmektedir. Aralik sorgular
ile iki farkli durum s6z konusu olabilmektedir: (1) Sisteme girilen sorgunun bir ses
sinyali igerisinde aranmasi (tarama), (2) sisteme girilen sorgunun ses veritabanindaki

butiin elemanlar arasinda aranmasi.

Birinci durumda, verilen sorgu ve benzerlik araligmma uygun bir ses sinyali
igerisindeki aranilan biitiin boliimler sonug olarak dondiiriilmektedir. Boyle bir sorgu

icin gerceklestirilen islemler sirasiyla asagidaki gibidir:
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1. Istemci oncelikle aramak istedigi sorgu elemanimi, karsilastirmada kullanilacak
Oznitelik tipini (MPEG-7 ASF ya da MFCC) ve benzerlik araligini belirler.

2. Istemci sorgusunu sisteme gonderir.

3. Sistem, kendisine sunulan sorgu igin,

A. Sorgu elemanina ait secilen 6znitelik vektoriinii (MPEG-7 ASF ya da MFCC)
cikarir.

B. Bu vektor ile taramanin yapilacagi ses sinyalinin 6znitelik vektorleri arasindaki
karsilikl1 ilinti hesaplanir.

C. Hesaplanan ilintiden en iyi uyusmanin elde edildigi indis numarasi1 Es. 4.2’deki
yontemle ilinti vektdriinden tespit edilir. (Bu indis numarast ayni1 zamanda orijinal
ses sinyali icerisindeki ¢erceve numarasidir).

D. Sorguda belirtilen benzerlik araligindaki sonuglar1 hesaplamak igin,

I. En iyi uyusmanin oldugu ¢ergeve numarasi i¢in benzerlik matrisindeki ayni satira
konumlanilir (Benzerlik matrisindeki her satirin bir analiz ¢ergevesinin diger
cergevelere olan benzerlik degerlerini depoladigini hatirlayiniz).

II. Bu satirdaki degerler indis numaralar1 korunmak suretiyle alfabetik olarak artan
bi¢gimde siralanir (En kiiclik degerin en biiyiik benzerligi ifade ettigini hatirlayiniz).
II1. Siralanan elemanlar arasindan, benzerlik aralig1 sinirlari igerisinde olan elemanlar
indis numaralari ile dondiiriiliir.

IV. Dondiiriilen bu indis degerleri, sorgu elemaninin verilen benzerlik aralig1 i¢in ses
sinyali i¢erisindeki boliimlerin ¢ergeve numaralaridir. Bu gergeveler istemciye sonug

olarak geri dondiiriliir.

Geleneksel yontemde kullanici sorgusu, ilgili ses sinyali igerisinde belirli
uzunluktaki kaymalarla ayr1 ayr eslestirilmek suretiyle benzerlikler aranmaktadir.
Arama isleminin sonucunda, biitiin benzerlik degerleri siralanmak suretiyle, kullanict
sorgusunda  belirtilen benzerlik araligima wuyan bdliimler sonu¢ olarak

dondurilmektedir.

Bir ses sinyali i¢in aralik sorgularin, benzerlik matrisi gosteriminden yararlanilarak

degerlendirilmesi, arama esnasindaki desen esleme karmasikligini azaltmaktadir.
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Sekil 4.4. Aralik ve En Yakin k-komsuluk sorgu tipleri i¢in kullanici-sistem
etkilesimini gosteren UML use-case semasi

Daha acik ifade etmek gerekirse, bu yaklasimla, karsilastirma islemi neticesinde
bulunan en iyi sonug i¢in, ilgili ses sinyali i¢erisinde istemcinin verdigi benzerlik
araligin1 saglayan diger biitlin karsilastirmalarin yapilma zorunlulugu ortadan
kaldirilmistir. Aralik sorgulari igin, sistem ile kullanici etkilesimlerini gosteren UML

use-case semasi Sekil 4.4°de verilmistir.

Ikinci durumda, verilen sorgu ses veritabanindaki biitiin elemanlar icin
gerceklestirilmektedir. Bu sorgu bigciminde sirasiyla asagidaki islemler

gerceklestirilmektedir:

1. Istemci &ncelikle aramak istedigi sorgu elemanmi, karsilastirmada kullanilacak
Oznitelik tipini (MPEG-7 ASF ya da MFCC) ve benzerlik araligini belirler.

2. Istemci sorgusunu sisteme gonderir.
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3. Sistem, kendisine sunulan sorgu igin,

A. Sorgu elemanina ait segilen 6znitelik vektoriinii (MPEG-7 ASF ya da MFCC)
cikarir.

B. Bu vektor ile ses veritabanindaki tiim Oznitelik vektorleri arasindaki karsilikli
ilintiler hesaplanmak suretiyle karsilagtirma yapilir.

C. Karsilastirma sonucunda, aday sesler ilgililik oranma goére (benzerlik orani)
stralanir.

D. Siralamada, verilen benzerlik aralig igerisinde olan ses sinyal(ler)i sonug olarak

dondurilar.

Sonug olarak sistemin bu 06zelligi, bir ses sinyalinin igeriginin taranmasi ve ses
ipuglart ile video wverilerinin indekslenmesi gibi uygulamalarda biiyilk Onem

arzetmektedir.

4.4 En Yakin K-komsuluk Sorgulan

En yakin k-komsuluk sorgularinda, aralik sorgularina ¢ok benzer bir yaklasim
kullanilmaktadur. Iki sorgu bigimi arasindaki tek fark, sisteme benzerlik aralig1 bilgisi
yerine bir k£ tamsayisi verilmektedir. £ tamsayisinin anlami, yapilan benzerlik
sorgusu neticesinde, elde edilen aday sonuglardan en yiiksek benzerlik oranina sahip
ilk k£ tane sonucun geri dondiiriilmesi seklindedir. En yakin k-komsuluk sorgulari
icin sistem ile kullanici etkilesimlerini gésteren UML use-case semasi Sekil 4.4’de

verilmigtir.

4.5 Nakarat Sorgular:

Uciincii bolimde, ses icerik analizi cercevesinde miizik ve konusma verileri
igerisindeki nakarat ve anahtar kavramlarin otomatik olarak c¢ikarilmasi igin
gelistirilen yontem agiklanmigti. Elde edilen bu bilgiler ile ses verilerinin yapisal ve
ve anlamsal seviyede sorgulanmasi ve taranmas1 miimkiindiir. Bir konusma verisinin
anahtar kavramlar {lizerinden taranmasi ve sorgulanmasi, miizik verisinin nakarat

boliimleri i¢in taranmasi ve sorgulanmasi kullanici gereksinimlerine 6rnek olarak
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verilebilmektedir. Bu gereksinimlere ihtiya¢ duyulan uygulamalara, biiyiik miktarda
ses verisi iceren sayisal arsivler (radyo ve televizyon arsivleri gibi) ve miizik telif
hakki uygulamalar1 6rnek olarak verilebilmektedir. Ozellikle miizik telif hakki
uygulamalarinda nakarat sorgulari Onemli bir yere sahiptir. Ciinkii, miizik
verilerinden elde edilen nakarat boliimleri, her miizik i¢in ayirtedici olmasinin
yanisira tekil bir bilgidir. Boylece, bir miizik verisinin, bagka bir miizik verisine
benzeyip benzemedigi, ya da hangi oranda benzedigi ilgili verilerin sadece nakarat
boliimlerinin sorgulanmasi neticesinde elde edilebilir. Asagidaki sorgular, gelistirilen
sistem tarafindan desteklenen nakarat ve anahtar kavram sorgularina 6rnek olarak

verilebilir:

Sorgu 1: “Verilen sorgu nakaratina/anahtar kavramina en ¢ok benzeyen ses verilerini

getir” — Nokta sorgu bi¢imi, anlamsal sorgu.

Sorgu 2: “Verilen sorgu nakaratina/anahtar kavramima %380 ile %90 arasinda

benzeyen ses verilerini getir” — Aralik sorgu bi¢imi, anlamsal sorgu.

Sorgu 3: “Verilen sorgu nakaratina/anahtar kavramina en ¢ok benzeyen ilk 5 ses

verisini getir” — En yakin k-komsuluk sorgu bi¢imi, anlamsal sorgu.

Sorgu 4: “Veritaban1 elemanlarinin verilen nakarat/anahtar kavrama olan

benzerliklerini bul” — Serbest sorgu bi¢cimi, anlamsal sorgu.

Yukarida verilen anlamsal sorgularin yanitlanmasi i¢in kullanilan yontem Sekil
4.5’te gosterilmistir. Buna gore, sorgunun yanitlanmasi i¢in sirasiyla asagidaki islem

adimlar gergeklestirilmektedir:

1. Istemci 6ncelikle aramak istedigi sorgu elemanini, karsilastirmada kullanilacak
Oznitelik tipini (MPEG-7 ASF ya da MFCC) ve sorgu tipini (nokta, aralik, k-
komsuluk) belirler.

2. Istemci sorgusunu sisteme gonderir.
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N: Sorgu kriterini saglayan ses sinyali sayisi

Sekil 4.5. Nakarat ve anahtar kavramlar i¢in anlamsal sorgu yontemi

3. Sorgu elemanina ait secilen Oznitelik vektorii (MPEG-7 ASF ya da MFCC)
Oznitelik ¢ikarim araci tarafindan ¢ikarilir.

4. Bu vektor i¢in benzerlik matrisi yaratilir.

5. Benzerlik matrisi igerisindeki nakarat/anahtar kavram bilgisi Boliim 3’te agiklanan
ses icerik analizi yontemiyle ¢ikarilir. Bu noktadan itibaren ¢ikarilan bilgi ses ozeti
olarak adlandirilacaktir.

6. Cikarilan ses Ozeti bilgisi, ses Ozeti veritabanindaki Ozetler ile Es. 4.1°deki
yontemle karsilastirilarak benzerlikler hesaplanir.

7. Hesaplanan benzerlik degerleri ilgililik oranlarina gore siralanir.

8. Sorgu 1 i¢in (nokta sorgu bigimi),

A. Siralamada en yiiksek benzerlik degerine sahip ses sinyali sonu¢ olarak geri
donddirtiliir.

9. Sorgu 2 i¢in (aralik sorgusu bigimi),

A. Siralamada, verilen benzerlik aralig1 igerisinde olan ses sinyal(ler)i sonug olarak
geri dondiiriliir.

10. Sorgu 3 i¢in (en yakin k-komsuluk sorgu bicimi),

A. Siralamada, en ¢ok benzeyen ilk & tane ses sinyali sonug olarak geri dondiirtiliir.

11. Sorgu 4 i¢in (serbest sorgu bigcimi),
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A. Yedinci adimda elde edilen liste sonug olarak geri dondiirtiliir.

Onerilen ydntemin nakarat ve anahtar kavram sorgularina getirdigi igin en 6nemli
avantaj, karsilagtirmalarin bir ses sinyalinin biitiinii iizerinden degil, sadece dnceden
cikarilmis Ozetleri lizerinden gercgeklestirilmesidir. Boylece, verilen sorgunun arama

karmasiklig1 azaltilmaktadir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu calismada, ses igerik analizi ¢er¢evesinde, miizik ve konusma verileri icerisinde
tekrar eden desenlerin otomatik olarak tespit edilmesini saglayan yeni bir yontem
gelistirilerek, elde edilen sonuglarin igerik tabanli ses getirim ve tarama sistemlerine

uygulanabilmesi i¢in bir model 6nerilmistir.

Miizik ve konugma verileri igerisindeki tekrar eden desenleri tespit edebilmek
amaciyla, benzerlik matrisi adi1 verilen bir gosterim esas alinmistir [35]. Bu
gosterimin 6zgilin hali, miizik ve konusma verileri igerisindeki sirasiyla nakarat ve
anahtar kavram gibi tekrar eden yapilar1 otomatik olarak tespit edebilmek i¢in uygun
degildir. Bu nedenle, benzer calismalardan farkli olarak, ¢esitli imge isleme
teknikleri ses igerik analizine uygulanmistir. Uygulanan imge isleme yontemleriyle,
ses verisi igerisindeki tekrar eden desenler daha belirgin hale getirilmistir. Elde
edilen deneysel sonuglarda, tekrar eden desenlerin tanima dogruluk oranlarinin arttig1

gbzlemlenmistir.

Tekrar eden desenlerin tespit edilmesi esnasindaki diger O6nemli nokta da, bu
desenlerin ses verisi igerisindeki zamansal yerlerinin diisiik bir hatayla elde
edilmesidir. Soyle ki, benzerlik matrisi igerisindeki tekrar eden desenleri ifade eden
kosegensel ¢izgilerin  sinirlar1  ilgili  desenin ses verisi igerisindeki yerini
gostermektedir. Bu simirlarin, benzerlik matrisi igerisinden dogru bi¢imde tespit
edilebilmesi i¢in uygun esik degerlerinin kullanilmas1 gerekmektedir. Ancak, bu esik
degerleri farkli ses wverileri icin farkli degerler alabilmektedir. Bu nedenle
uyarlanabilir esik degerlerine ihtiyag duyulmaktadir. Aksi takdirde, analiz edilen her
ses verisi i¢in esik degerinin parametre olarak girilmesine ihtiya¢ duyulacaktir. Bu
calismada gelistirilen algoritma ile, her ses verisi i¢in uyarlanabilir esik degerleri
elde edilebilmektedir [29]. Sonug olarak, ses sinyali icerisinde tekrar eden desenlerin

zamansal yerleri en fazla £360ms sapmayla tespit edilebilmektedir.

Gelistirilen ses igerik analizi yonteminin 6znitelik altyapisinda MFCC ve MPEG-7
ASF o0znitelik aileleri kullanilmistir. MFCC 06znitelik ailesi, OST birligi tarafindan
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yaygin olarak kullanilan spektral sinifa ait bir 6znitelik iken, MPEG-7 ASF 6zniteligi
nispeten ¢ok daha yeni bir spektral 6zniteligi olup, ses icerik analizi ve icerik-tabanh
ses getirim sistemlerinde MFCC 6zniteligi kadar kullanilmamistir. Her iki 6zniteligin
gelistirilen sistemin Oznitelik altyapisinda kullanilmasiyla, uygun bir karsilastirma

ortami da saglanmustir.

Deneysel ¢alismalar neticesinde, miizik ve konusma verileri igerisindeki nakarat ve
anahtar kavramlar MPEG-7 ASF o0zniteligi kullanildiginda sirasiyla %86 ve %78
tanima dogruluk oranlar ile elde edilmistir. MFCC 6znitelik ailesi kullanildiginda bu
degerlerin miizik verisi i¢in %82, konusma verisi i¢in %87 oldugu gozlemlenmistir.
Bu sonuglardan, MPEG-7 ASF 06zniteliginin miizik verisi igerisindeki nakaratlari
onerilen yontemle MFCC 06zniteligine kiyasla daha iyi ¢ikardigi goriilmektedir. Bu
durum konusma verisi i¢in tam tersidir, yani MFCC 06zniteligi, konusma verileri
icerisindeki anahtar kavramlar1 daha dogru bir sekilde ¢ikarmaktadir. Toparlamak
gerekirse, MPEG-7 ASF ve MFCC 06znitelik ailelerinin miizik ve konusma verileri
icerisindeki tekrar eden desenlerin ¢ikarilmasi kapsaminda elde edilen sonug ve

tecriibeler asagidaki sekilde listelenebilir:

1. Miizik ses sinyalleri i¢in, MPEG-7 ASF 06zniteliginin MFCC 6zniteligine kiyasla
daha iyi bir tanima dogruluk oranma sahip oldugu tecriibeler neticesinde
gbzlemlenmistir.

2. Konusma ses sinyalleri i¢in, MFCC 06zniteliginin MPEG-7 ASF 06zniteligine
kiyasla daha iyi bir tanima dogruluk oranma sahip oldugu tecriibeler neticesinde
gbzlemlenmistir.

3. MFCC o0zniteliginin MPEG-7 ASF o0zniteligine kiyasla, benzerlik matrisi
igerisindeki zemin giiriiltiilerine kars1 daha gii¢lii oldugu gézlemlenmistir. MFCC
Ozniteliginin bu o6zelligi, desen ¢ikarim algoritmasinin dogruluk oranini
yiikseltebilmektedir. Ancak, miizik verileri i¢in genel tanima dogruluk orani diisiik
oldugundan MPEG-7 ASF 0zniteligi tercih edilmistir.

4. MFCC o0zniteligi, spektral alt bantlar1 belirlemek i¢in Mel 6lgegini kullanirken,
MPEG-7 ASF ozniteligi logaritmik 6l¢ek kullanmaktadir. Bu 6zelligiyle, MFCC

Ozniteligi konusma verilerinde daha yliksek bir tanima dogruluk oranina sahiptir.
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Ciinkii konusma sesinin biiylik ¢ogunlugu 1 kHz 'in altinda olup, MFCC 06zniteligi bu
frekans aralig1 i¢in dogrusal 6lgek kullanmaktadir.
5. Onerilen analiz asamasinda, MPEG-7 ASF &zniteliginin MFCC &zniteligine

kiyasla daha az zaman ve bellek gereksinimi oldugu gozlemlenmistir.

Bu avantaj ve dezavatajlar ¢ercevesinde, miizik verilerinin icerik tabanli analiz ve
getiriminde MPEG-7 ASF 6zniteliginin; konugma verilerinin icerik tabanl analiz ve
getiriminde ise MFCC Ozniteliginin  kullanilmasinin  daha uygun olacagi

diistiniilmektedir.

Bu tezde ayrica, elde edilen yapisal analiz sonuglarini kullanan ve ses verisinin ¢ok
farklr sekillerde sorgulanmasini ve taranmasini saglayan bir model Onerilmistir.
Onerilen model nakarat sorgulari, ses efektlerinin sorgulanmas1 ve &rnek vererek
sorgulama (OVS) gibi sorgu bigimlerini desteklemek suretiyle, ses verisinin yapisal
ve anlamsal seviyede esnek bicimde sorgulanabilmesini ve taranmasini
saglamaktadir. Onerilen model, gokluortam bilgilerin sorgulanmasi esnasinda gok
onemli bir yere sahip olan nokta, aralik ve en yakin k-komsuluk sorgu ve tarama
bicimlerini de desteklemektedir. Bu sorgu bi¢imlerinden aralik ve k-komsuluk
sorgularinin bir ses sinyali i¢in yanitlanmasi esnasinda, daha dnceden olusturulan
benzerlik matrisinden yararlanilmaktadir. Bu yaklasim sayesinde, arama esnasindaki

desen esleme karmasiklig1 ortadan kaldirilmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda elde edilen sonuglarin bir¢ok uygulama alani bulunmaktadir. Bu
alanlara igerik-tabanli ses getirim sistemleri, ses calict uygulamalari (bir boliimden
diger boliimlere hizli bigimde gecis), ses parmak izi uygulamalari [1], ses isaretleme
araclar1 ve ses ipuglarinin kullanimi ile video dizinleme ve simiflandirma

uygulamalar1 6rnek olarak verilebilir.

Gelecek calisma planlart arasinda, onerilen sorgu modeline uygun bir sorgu dilinin
gelistirilerek Web tabanli bir sorgu arayiiziiyle entegrasyonu ve ses igerik analizinin

video verilerine uygulanmasi yer almaktadir.
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