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OZET

Miizik Tird Siniflandirma
Yunus ATAHAN

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Yiiksek Lisans Tezi

Danigsman: Prof. Dr. Nizamettin AYDIN
Es-Damisman: Ogr. Gor. Dr. Ahmet ELBIR

Miizik internetin gelismesi ile, erisimi ve paylasiminin kolaylig1 nedeniyle eskisinden
cok daha fazla insana ulagsmaya baslamistir. Bunun sonucunda miizik platformlari
ortaya cikmis ve insanlara diinyanin dort bir yanindan miizikleri ulastirmayi
saglamislardir. Miizik platformlarinin amaglarindan birisi de kullanicilari
platformlarinda olabildigince uzun siire tutabilmektir. Bunun i¢in miizik Oneri
sistemleri kullanilarak kullanicilarin dinlediginde sevebilecegi miizikler kullaniciya
ulastirilir. Miizik oneri sistemlerinde uygulanan bir yol, miizik tiiriine gore oneri
yapilmasidir. Kullanicinin dinledigi miiziklerin tiirleri incelenir ve ayn1 tiir yada uygun
olabilecek tiirler kullaniciya sunulur. Bu asamada otomatik miizik tiirii siniflandirma
algoritmalarinin kullanimi son yillarda hizli bir artmistir. Miizik tiirlerinin insanlar
tarafindan ¢ok iyi bir basari ile siniflandirilamamasi, ¢ok uzun zaman almasi, ve
kisiden kisiye miizik kavraminin degisebilmesi gibi sebepler otomatik tiir siniflandirma
algoritmalarinin gelistirilmesine yol agmistir. Bu calismada miizigin akustik o6zellikleri
kullanildi.

Miizigin hem zaman hem de frekans uzayinda ayirt edici nitelikleri vardir. Bu nitelikler
farkli miizik tiirlerinde farkli ve ayni1 miizik tiirlerinde benzer 6zellik gosterdiginden

dolayr miizik tiirii sitniflandirma amaciyla kullanilmistir.

Bu tezde miizigin ses 6zelliklerinin kullanimi ile elde edilen siniflandirma sonuclari,
otomatik kodlayicilar ile 6zellik ¢ikarimi yapilarak elde edilen siniflandirma sonuclari
ve bir boyutlu yapay derin 6grenme ag1 ile yapilan simflandirma sonuglar

karsilastirilmistir. Bu karsilastirmalarin yapilabilmesi icin daha 6nce bu alanda yapilan

xi



calismalarda sikca kullanilan bir veri seti secilmistir. Veri seti 6zellik ¢cikarimina uygun
ve yapay sinir aglarina girdi olabilecek sekilde diizenlenmistir. Miiziklerden ses 6zellik
cikarimi zaman ve frekans bolgesi Ozellikleri ile yapilmistir. Otomatik kodlayicilar
icin, miizigin kisa zamanda Fourier doniisimii alindiktan sonra elde edilen veriler
resim verisi seklinde temsil edilmis ve otomatik kodlayici evrisimli sinir ag1 olarak
olusturulmustur. Tek boyutlu derin 6grenme ag1 icin ise miizik belirli uzunluklara

boliinmiis ve ham ses verisi aga girdi olarak verilmistir.

Yapilan calismalar sonucunda akustik oOzellik c¢ikarimi kullanilarak yapilan
siniflandirmanin sonuclarinin otomatik kodlayicidan gelen sonuclardan cok daha iyi
oldugu gozlenmistir. Tek boyutlu derin 6grenme agi ise her iki yontemden daha iyi
sonug vermistir. Yapilan bu ¢alisma her ne kadar otomatik kodlayicilardan elde edilen
sonuglar istenilen kadar iyi olmasa da, tek boyutlu agdan elde edilen sonuglar 6zellik
cikariminin yapay zeka ile de yapilabilecegini gostermistir. Gelecekteki calismalarda
farkli yapay sinir aglar1 ve derin 6grenme yontemleri denenerek 6zellik ¢ikariminin

nasil sonuclar verecegi gozlemlenebilir.

Anahtar Kelimeler: Miizik tiirii siniflandirma, GTZAN veri seti, sayisal isaret isleme,

derin 6grenme, yapay sinir aglari, otomatik kodlayici, Miizik 6neri sistemleri

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

Music Genre Classification
Yunus ATAHAN

Department of Computer Engineering

Master of Science Thesis

Supervisor: Prof. Dr. Nizamettin AYDIN
Co-supervisor: Lec. Dr. Ahmet ELBIR

With the evolution of the Internet, because of its ease of access and share, music has
reached more people than before. As a result of this, music platforms were created so
more people from all around the World were able to access to different musics. One of
the goals of the music platforms is to keep users in their platform as long as possible.
For this purpose music recommendation systems are used to provide musics that users
would love. One way for music recommendation system is using the music genres.
Musics that user listens are examined and recommendation systems try to recommend
the same or similar genre of musics to user. As a result of this, usage of automatic
music genre classification algorithms increased in recent years. Low accuracy and long
time requirement of manual music genre classification and interpersonal variability of
music information and knowledge are main reasons for developing automatic music
genre classification algorithms. In this study we used the approach which is based on

acoustical features.

Music contains some features in time and frequency domains. Features are used
for music genre classification since those features have different characteristics with

different genre and same characteristics with the same genres.

In this thesis classification results obtained by the features that are gathered
using acoustic features, classification results of features that are obtained by using
auto-encoders and classification result of one dimensional neural network are
compared. To make this comparison, a data-set used frequently in this field of research

is used. The data-set is arranged in a way that acoustic features can be extracted and
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it can be input to the neural network. Acoustic feature extraction has been done
using time and frequency domain features. For auto-encoders, short time Fourier
transform of the music signal is represented as images, and auto-encoder was built as
a convolutional neural network. For one dimensional deep learning network musics

were arranged to have the same length and raw audio data is used as an input.

As a result of the studies, classification accuracy obtained by using acoustic features
is much better than the one obtained by the auto-encoder. One dimensional
deep learning network on the other hand performed better than both acoustic
features and auto-encoder in terms of accuracy. This study shows that although
the results from auto-encoders are not as good as expected, results observed from
one dimensional network show that feature extraction from music can be done
using artificial intelligence methods rather than digital signal processing methods
and acoustic features. In future studies different neural networks and deep learning
methods can be applied and results can be examined.

Keywords: Music genre classification, GTZAN data-set, digital signal processing,
deep learning, artificial neural networks, auto-encoder, music recommendation

systems

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF SCIENCE AND ENGINEERING
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GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Miizik gecmiste oldugu gibi giiniimiizde de insanlarin hayatinin bir parcasi olmaya
devam etmektedir. Eskiden belirli yorelere ait olan miiziklerin baska yoredeki
insanlara ulasmasi kolay degildi. Internetin gelismesi ve hizlanmasi insanlarin
tirettikleri eserleri kolayca diinyanin 6biir ucundaki insanlara ulastirmasini saglamaya
basladi. Bu hizl gelisen miizik dagiliminin bir sonucu olarak, diinyada biiyiik boyutlu
miizik veri tabanlari olusmaya basladi. Baslarda kasetlerde saklanan bu veriler daha
sonra CD’ler, DVD’ler, harici bellekler ve giinlimiizde de biiyiik veri merkezlerinde
sabit disklerde saklanmaya baslanmistir. Bu olusan verinin biiylikliigli beraberinde
miizik yayin platformlarinin kurulmasini saglamistir. Miizik platformlarinin amaci bu
biiyiik boyutlu miizik veritabaninda bulunan miizikleri diizenleyip, bunlari kullaniciya
ulagtirarak hizmet vermektir. Bu platformlar bunu yaparken bazi zorluklarla kars
karsiya kalirlar. Miizik verileri icerisinde yalnizca ham verinin olmasi, sarkicinin, s6z
yazarinin veya miizigin tlirti gibi iist verinin (meta-data) her zaman bulunmamasi
bu zorluklardan bazilaridir. Miizik platformlar1 kullaniciya hizmet sunarken ayni
zamanda kullanicinin platformda uzun siire gecirmesini hedeflemektedir. Bunun
baslica yontemlerinden bir tanesi kullanicinin sistemde daha uzun zaman gecirmesini
saglamaktir. Bu Oneri sisteminde kullanilan yontemlerden bir tanesi de miizik
tlirline gore oneri yapmaktir. Ancak bunun igin veri setinde bulunan miiziklerin
tiirlerinin bilinmesi gerekir. Cogu uygulamada ve o6zellikle cok eski zamanlarda
tiretilen miizik kayitlarinda miizik tiiri bilgisinin bulunmamasi 6énemli bir problem
olusturmaktadir. Bu problemleri ¢6zmek icin, ilk olarak insanlar kendileri birer
birer tiirii bulunmayan miizikleri dinlemis ve tiir ¢ikarimi yapmislardir. Kullanilan
bu yontem, siire¢ bakimindan uzun stirmesi, dogruluk oranimin istenildigi kadar
olmamasi ve kisilerin miizik bilgisi birikiminin ayn1 seviyede olmamasi sebebiyle cok

etkili olamamustir.

Bahsedilen bu sorunlara ¢6ziim olarak Miizik Bilgisi Edinme (Music Information
retrieval - MIR) adl bir bilim dali ortaya ¢ikmistir [[1]]. Bu bilim dalinin amaci miizigi



inceleyerek, miizigin ayirt edici 6z niteliklerini ¢ikarmak ve bu nitelikler ile miizik
hakkinda calismalar yapmaktir. Bu calisma alanlarindan biri ise tiirii bilinmeyen
bir miizigin tiiriiniin tahmin edilmesidir Bunun ic¢in ilk yapilan calismalarda
miizikten elde edilen belirli akustik ozellikler [2[] kullanilmis ve istatiksel oriintii
tanima algoritmalar egitilerek 6zelliklerin performansi ve performansa verdigi katki
incelenmistir. Ger¢ek zamanli olmayan testlerde %61 siniflandirma dogruluk oranina,
gercek zamanl testlerde %44 siniflandirma dogruluk oranina ulagsmislardir. Yapilan
bu calismada basar1 orani diisiik olsa da literatiire kazandirilan veri seti daha sonraki
calismlara deney veri seti olarak katkida bulunmustur. Daha sonraki calismalarda
farkli 6zellikler ve farkli algoritmalar ile bu islem tekrarlanmistir. Ornegin [3]]
calismalarinda MIDI (Musical Instrument Digital Interface) ses dosyalarindan 6zellik
cikarimi yaparak bu ozellikleri farkli makine 6grenmesi algoritmalarina vererek bu
algoritmalar egitmistir. Bu calisma sonucunda elde edilen veriler, basit miiziksel

ozelliklerin miizik tiirdi icin 6nemli veriler icerdigini ortaya koymustur.

2003 yilinda yapilan baska bir calismada ritim spektrumu, dogrusal 6ngoriicii kodlama
(Linear Predictive Coding (LPC)), sifir gecis orani (Zero Crossing Rates (ZCR)),
spektrum giicli (spectral power) ve mel frekans kepstral katsayilar1 (Mel Frequeny
Cepstral Coefficients (MFCC)) ozellikleri miizikten elde edilmistir. Daha sonra bu
ozellikler destek vektor makinesi (Support Vector Machine (SVM)) algoritmasina girdi
olarak verilip SVM egitilmis ve bu algoritma ile siniflandirma yapilmistir [4]. Bu

calismada en iyi sonucu %6.86 hata orani ile SVM vermistir.

Haggblade ve arkadaslari yaptiklari calismada farkli makine 6grenmesi algoritmalarini
karsilastirmis ve yapay sinir aglar1 ve SVM algoritmasinin en iyi sonuclari verdigini
belirtmislerdir. Yapay sinir aglarini kullanarak yaptiklar1 siniflandirmanin dogruluk
orani %96 olmustur. Bu sonucun 6nceki ¢aligmalar: incelediklerinde bekledikleri bir

sonu¢ oldugunu soylemislerdir [|5]].

Yapilan diger bir calismada mizik tiirii smniflandirma calismalarinda en sik
kullanilan iki veri seti olan GTZAN ve ISMIR veri setleri beraber kullanilmistir.
Calismada coklu dogrusal yontemler ile gliniimiizde bilinen ve kullanilan diger
yontemleri karsilagtirmiglardir. Bu veri setlerindeki miiziklerden, cokdogrusal altuzay
analiz (multilinear subspace analysis) tekniklerini kullanarak, miiziklerin kortikal

temsillerini 6zellik olarak ¢ikarmislardir [|6].

2018 yilinda yapilan calismada [7], miizikten elde elde edilen spektrogramlari
kullanarak zaman-frekans analizi ile 6zellik ¢ikarimi yapmislardir. Bu calismada
spektrogramlarin elde edilmesi icin farkli pencere tiirleri, pencere boyutlari ve ortiisme

orant kullanilmistir. Elde edilen ozellikler destek vektor makinesi algoritmasinin



farkli kernelleri ve rastgele orman algoritmasi ile tiirlere gore siniflandirma yapmak
icin kullanilmistir. Bu ¢alismada en iyi sonucu %71.3 ile pencere tipi olarak Parzen

Window ve Polynomial Kernel kullanan SVM algoritmasi vermistir.

2018 yilinda yaptiklar1 diger bir calismada sayisal isaret isleme yontmeleri ile
miizikten 6zellik ¢ikarimi yapilmis ve bu o6zellikler makine 6grenmesi yontemleri
kullanilarak siniflandirilmistir [[8]. Ayni zamanda spektrogram goriintiisii evrisimli
sinir aglarina girdi olarak verilip bu aglar egitilmis ve elde edilen sonuclar
karsilastirilmistir. Miizik Ozellikleri ile yapilan denemede SVM algoritmasi %72.39
ile calismanin en yiiksek siniflandirma dogruluk oranini vermistir. Bu sonug pencere
tipi Barthann ve pencere boyutu 4096 oldugu zaman elde edilmistir. CNN ile yapilan
siniflandirmada ise en yiiksek dogruluk oranini %66 ile STFT 6zelligi vermistir.

2020 yilinda yapilan calismada ise MusicRecNet adinda yeni bir evrisimli sinir ag1
modeli sunmuslardir [9]]. Bu model isaret isleme ile elde edilen Mel Spektrogram
Ozelliklerini girdi olarak alan ve siniflandirma yapan bir modeldir. Bu modelin
sondan bir onceki katmani 6zellik vektorii olarak kullanilmis ve bu ozellikler
makine 6grenmesi algoritmalarina egitim verisi olarak verilmistir. Hem MusicRecNet
modelinden hemde makine 6grenmesi modelinden gelen 6zellikler kullanilarak
performans degerlendirmesi yapilmistir. MusicRecNet tek basina kullanildiginda
%81.8 smiflandirma dogrulugu saglarken SVM ile kullanildiginda bu oran %97.6’ya
kadar ¢ikmistir. Yapilan degerlendirmeler sonucunda elde edilen basarinin 6nceki

calismalardan cok daha yiiksek oldugu goriilmiistiir.

T. Feng yaptig1 calismada derin 6grenme modeli ile miizik tiirii siniflandirmasi
yapmustir [10]. Bir diger ¢alismada IY. Jeong ve K. Lee derin 6grenmeyi kullanarak
ozellik c¢ikarimi yapmiglardir [[11]. 2022’de yayinlanacak geleneksel makine
ogrenmesi yontemleri ile derin 6grenmeyi karsilastiran bir ¢alisma bulunmaktadir
[12].

1 boyutlu CNN ile calisan Taejun ve arkadaslari %91 siniflandirma basar1 oranina
ulagsmislardir [[13]. 1 boyutlu CNN ile yapilan bir diger calismada ise [[14]] %3.62’lik
bir basar1 yiikselmesi saglanmistir. Bu calismada residual CNN kullanmislar ve normal

CNN yapilarinin sonuclar ile karsilastirmislardir.

1.2 Tezin Amaci

Bu calismada miizik tiirQi siniflandirma i¢in kullanilacak 6zelliklerin c¢ikarimi ve bu
ozelliklerin siniflandirma basarisina olan etkisinin incelenmesi amaclanmistir. Bu

kapsamda, bu alanda yapilan 6nceki calismalarda siklikla kullanilan veri seti olan



GTZAN veri seti secilmistir. Yapilan bu c¢alisma sonucunda sayisal isaret isleme ile
elde edilen miizigin zaman ve frekans uzayindaki ozellikleri yerine yapay sinir aglari
ile olusturulmus bir otomatik kodlayic1 kullanilabilir mi sorusuna cevap bulunmasi
beklenmektedir. Bu calisma oOnceki yapilan calismalarin bir karsilastirilmasi ve
denetimsiz 6grenme ile denetimli 6grenme arasindaki farklarin incelenmesi amaciyla
yapilmistir. Aym1 zamanda giiniimiizde cok hizli bir sekilde artan miizik verisinin
denetimsiz egitim ile kiimeleme yapildiginda nasil bir sonug¢ verdiginin cevabinin
bulunmasi da bu ¢calismanin amaglar: arasindadir. Ek olarak 1 boyutlu bir CNN modeli
kullanilarak, ham ses verisinden bir 6zellik ¢ikarimi yapilmadan yapilan siniflandirma

sonugclar1 incelenmistir.

1.3 Hipotez

Miizik tiirti siniflandirma i¢in yapilan onceki calismalarda miizigin akustik ozellikleri,
yapay sinir aglari, makine 6grenmesi yontemleri kullanilmistir. Ancak otomatik
kodlayicilar ile yapilan ¢aligmalarin [[10]] azlig1 nedeniyle bu alana da yogunlasilmistir.
Otomatik kodlayicilardan elde edilen oOzelliklerin ne kadar basari saglayacag:
incelenebilir. Bu sonuclar ile 6nceki ¢alismalarda elde edilen sonuglar karsilastirilarak
ozellik cikarimi icin hangi yontemin kullanilmasinin daha iyi sonug verebilecegi
gozlemlenebilir. Onceki calismalarda uygulanan denetimli 6grenme yontemlerinin
kiimeleme gibi denetimsiz 6grenme yoOntemleri ile kullanilmasinin basariya nasil
etki edecegi de incelenebilir. Bir 6zellik ¢ikarimi yapilmadan ve makine 6grenmesi
algoritmalar kullanilmadan, kurgulanacak 1 boyutlu CNN modeli ile siniflandirma
yapildiginda elde edilen sonucun, 6zellik ¢ikarimi yapildiginda elde edilen sonuclara

yakin olmasi beklenmektedir.
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MUZIK VE SAYISAL ISARET ISLEME

Sayisal isaret isleme, analog isaret isleme ile isaret islemenin alt alanlarindan biridir.
Sayisal isaret islemenin ilgilendigi alanlardan birisi de ses ve miiziklerdir. Miizik so6zli
veya enstriimantal seslerin, duygular giizel bir bicimde ifade eden sekilde birlesmesi
olarak ifade edilebilir. Miizikler sayisal bir isaret olarak tanimlanabilir, analog veya
sayisal ortamda saklanabilirler. Isaret, fiziksel olarak miktar gésterimi ile temsil edilen
bilgi degiskenidir. Isaret analog veya sayisal islemler yoluyla islenebilir, depolanabilir
veya aktarilabilir. ~Akustik; kati1 sivi ve gazlardaki mekanik dalgalari inceleyen
fizigin bir koludur. Miizik seslerden olusur, ses ise dalga seklinde yayilir. Bu ses
dalgalar analog Ol¢lim cihazlari ile 6nce analog olarak olciiliir ve daha sonra sayisal
isaret haline dontstiiriiliir. Bu asamada bazi teknikler kullanilir. Sayisallastirma bu
tekniklerden bir tanesidir. Sayisallastirma sirasinda o6rnekleme (sampling) yaparak
sonsuz uzunluktaki analog isaret sonlu sayida sayisal isarete dontstiirtilir. Bu her bir
ornek belirlenen sayida bit kadar yer kaplayan say1 dizisine nicemleme (quantization)
yoluyla donistiiriiliir. ~ Sayisal isaret islemenin kullanim amaclarindan bir tanesi
de miizigin ayirt edici 6zelliklerinin cikarilmasidir. Sayisal isaret isleme teknikleri
ile miizikten elde edilen oOzelliklerin bazilar1 sunlardir. Sifir gecis orani, spektral
merkez, spektral kontrast, spektral bant genisligi, spektral yuvarlama, spektral diizliik,
spektral enerji, mel frekans kepstral katsayilari, kroma frekansi, kroma kisa zamanl
Fourier doniisiimii, tonnetz ve dalgacik doniisiimii. Ilerleyen bsliimlerde bu calismada

kullanilan yontemler detayli olarak agiklanmistir.

2.1 Miizigin Zaman ve Frekans Alanindaki Ozellikleri

Miizikten zaman ve frekans alaninda farkli 6zellik ¢cikarimlar yapilabilmektedir. Bu
ozellikler miizigin farkli alanlarini temsil eder. Miizik tiirii siniflandirma islemlerinde
cikarimi yapilan bu 6zelliklerin kullanimina sik¢a rastlanmaktadir. Bu 6zelliklerin bir

kismi1 asagidaki gibidir.



2.1.1 Sifir Gecis Oram - Zero Crossing Rate

Miizik isaretinde, isaretin sifir noktasindan kac¢ kez gectiginin sayilmasi ile elde
edilir[15]]. Bu yontemde isaretin pozitiften negatife ve negatiften pozitife gecisi

pencere uzunluguna oranlanarak hesaplanir.

2.1.2 Spektral Merkez - Spectral Centroid

Spektral merkez frekans alanindaki bir Ozelliktir. Frekanslarin agirlik merkezinin

noktasinin bulundugu yerdir [|16].

2.1.3 Spektral Kontrast - Spectral Contrast

Bu o6zellik sesteki gii¢c degisimi bilgisini verir ve isaretteki tepe ve ¢cukur noktalarinin

degerlerinin farki: alinarak bulunur [[17]].

1 aN 1 aN
log{a_N;xk,i}_log{a_N;Xk,N—Hl} 2.1)

2.1.4 Spektral Bant Genisligi - Spectral Bandwidth

Spektral bant genisligi, spektral merkez kullanilarak elde edilir. Frekanslarin spektral
merkeze olan uzakliklarinin agirlikli ortalamasi alinarak hesaplanir [18].

D S0 (k) —£.7)? 2.2)
k

S(k) — k. frekans kutusunun genligi
f (k) — k. frekans kutusu
f. — Spektral Merkez

2.1.5 Spektral Yuvarlama - Spectral Rolloff

Spektral yuvarlama belirlenen toplam spektral enerji yiizdesini icinde bulunduran
en diisiik frekansa denir. Belirlenen toplam spektral enerji yiizdesi degeri genellikle
%85’tir [|19]].

R; N
D> M[N]=0.85x > M[N] (2.3)
n=1 n=1
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2.1.6 Spektral Diizliik - Spectral Flatness

Spektral diizliik isaretin biiyiikliik spektrumunun geometrik ortalamasinin aritmetik
ortalamasina olan orani olarak hesaplanir [20]].

VITex()

- (2.4)
% Zk x(k)

2.1.7 Spektral Enerji - RMSE

Isaretlerde enerji, isaretin toplam biiyiikliigiine esdegerdir. Ses isaretleri icin bu deger
bize sesin ne kadar yiiksek oldugu bilgisini verir. Enerjilerin karelerinin ortalamasinin

karekokiinii alarak isarete daha yakin bir sonuc¢ elde edebiliriz.

Enerji formulii:

> lx(m)l? (2.5)

Enerjinin Karelerinin Ortalamasinin Kok Degeri Formiilii:

\ 3 D 2.6)

2.1.8 Mel Frekans Kepstral Katsayilar1 - MFCC

Mel Frekans Kepstral Katsayilar1 (MFCC), kepstral katsayilarinin insanin duyma
sistemine uyarlanmasi ile elde edilir. Kepstral katsayilar dogrusalken insan 1Khz
tizerindeki sesleri logaritmik 6lcek ile duyar. MFCC’ler cerceve baskilama (reject),
pencereleme, hizli Fourier doniisiimii, mel frekans sarma ve spektrum adimlan ile
elde edilebilir [21]]. Sekil [2.1]de bu 6zelliklerin ¢ikarim adimlarini iceren akig semast

yer almaktadir.



2.1.9 Kroma Kisa Zamanli Fourier DoOniisiimii - Kroma STFT

Sesin kroma degeri miizigi incelemek icin kullanilan 12 farkli perde sinifinin ne
kadar kullanildigin1 gésteren bir yontemdir. Kisa zamanli Fourier doniisiimii (STFT)
kullanilarak kroma 6zellikleri elde edilebilir [[23} |24]].

2.1.10 Tonnetz

Ton agirlik merkezi 6zelliklerinin hesaplanmasi ile elde edilir. 12 diigim ve 24

ticgenden olusur [25].

2.1.11 Dalgacik Doniisiimii - Wavelet Transform

Fourier dontisiimiinde pencerenin biiyiikliigiiniin biiytimesi ile zaman belirsizliginin
artmasi problemine ¢6ziim olarak kullanilan bir yontemdir. Bu sorun ¢oklu ¢oziintirlitk
analizi yapilarak asilabilir. Dalgacik doniisiimii, ¢oklu coziiniirliik analizine bir
ornektir. Bu yontem sayesinde ses isareti icerisinde hangi frekanslarin oldugunun

bulunmasinin yani sira nerede bulunduklar bilgisi de elde edilir [[24, 26]].

2.2 Makine Ogrenmesi Yontemleri

Miizikten elde edilen ayirt edici 6zelliklerin anlamli olabilmesi icin, bu miizik
ozellikleri kullanilarak makine Ogrenmesi algoritmalar1 egitilir ve elde edilen
modeller ile miizik tiirlerinin tahmini yapilir. Kullanilan baslica makine 6grenmesi
algoritmalari; K En Yakin Komsu, Naive Bayes, Karar Agaci, Destek Vektor Makinesi,

Rastgele Orman’dir.

2.2.1 KEn Yakin Komsu - kNN

K en yakin komsu algoritmasi mesafe tabanli denetimli 6grenme algoritmasidir.
Bu yontemde model olusturulmaz. Test edilecek veri, algoritmanin daha o6nce
gruplandirdig1 verilerden hangisine daha yakin ise o gruba dahil olur. Mesafe icin
Hamming, Manhattan ve Oklidyen gibi farkli uzaklik hesaplama teknikleri vardir. K en
yakin komsu icin genellikle Oklidyen (Euclidean) ve Manhattan uzakliklar1 kullanilir
[271.

2.2.2 Naive Bayes

Naive Bayes olasiliksal denetimli 6grenme algoritmasidir. Onceden toplanan verileri

kullanarak 6n olasilik hesaplamas: yapar ve test edilecek verilerde gelecege yonelik



tahmin yapan bir model olusturur ve bu model ile 6rnekler siniflandirilir [28]].

2.2.3 Karar Agaci - Decision Tree

Karar agaclar1 denetimli 6grenme algoritmalaridir. Ozelliklerin énem sirasina gore
agac yapisinda bir model olusturarak yeni gelecek test verilerini bu modele gore
siniflandirir [[29]].

2.2.4 Destek Vektor Makinesi - Support Vector Machine

Destek Vektor Makinesi (SVM), model tabanli denetimli 6grenme algoritmalarindan
biridir. SVM egitim verilerini uzayda noktalar ile esler. Daha sonra farkl iki kategori
arasindaki sinir noktalarini dikkate alarak iki sinifin birbirinden ayrilmasi i¢in gerekli
en uzak noktalardan gecen dogru veya egri ile verileri iki farkli gruba ayirir. Test verisi

bu gruplardan hangisine aitse o grubun etiketi ile siniflandirma gerceklesir [8,/30-32]].

2.2.5 Rastgele Orman - Random Forest

Rastgele Orman birden fazla karar agacinin birlesmesi ile olusur. Karar agaglarinda
biiyiik problem olan asir1 6grenme (over fitting) problemini ¢c6zmek icin, veri setinden
ve verilerin Ozelliklerden farkli se¢cimler yaparak birden ¢ok agac egitilir. Daha sonra
her bir agactan gelen sonuca gore, eger ¢oziilmesi gereken problem siniflandirma ise
en ¢ok secilen sinif, eger sayisal bir problem ise verilen sonuclara uygulanan istatiksel

yontemler (ortalama, ortanca, standart sapma) ile sonuc belirlenir [7, 33]].

2.3 Miizik Tiirii Stmiflandirma icin Derin Ogrenme

Derin 6grenme yontemleri, bilgisayarlarin donanimsal olarak hizla gelismesi sonucu
kullanimi1 giinden giine artmis ve arastirmacilar 6nceden makine O0grenmesi gibi
yontemler ile ¢6ziim bulduklar: problemlere derin 6grenme yontemlerini uygulamaya
baslamiglardir. Arastirmacilarin buradaki amaci, derin 6grenme yontemleri ile daha
iyi bir sonug alinip alinamayacagini1 géormek ve 6zellik ¢cikarimi asamasinin otomatize

edilip edilemeyecegini test etmektir.

2.3.1 Derin Yapay Sinir Ag1

Yapay sinir aglar1 néron adi verilen ve birbirleri ile baglantili bilesenlerden olusan
yapiya denir. Biyolojik sinir hiicrelerinin zayif bir benzetmesidir de denebilir. Her bir

baglant: sinir hiicrelerinde oldugu gibi bir nérondan bagka bir nérona isaret tasima
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ozelligine sahiptir. Bu modelde egitim her bir néronun agirliklarinin degistirilerek
istenilen sonuca ulasilmaya calisiimasi ile gerceklesir. 1958’de ilk yapay sinir ag1 olan
algilayic1 (perceptron) bulunmustur [34]. Ik cok katmanl islevsel yapay sinir ag1 ise
Ivakhnenko ve Lapa tarafindan 1965 yilinda yayinlanmistir [|35[]. Yapay sinir aglarinin
genel mimarisi Sekil [2.2/de gosterilmistir. Derin yapay sinir aglar1 klasik yapay sinir
aglarindan farkl olarak gizli katman boliimiinde, fazla sayida gizli katmana, evrisim

(convolution), havuzlama (pooling) islemlerine sahip olur.

2.3.2 Evrisimli Sinir Ag1 (CNN)

Derin 6grenme aglarinin bir tiirii olan CNN, resim desenleri tanimlamada basarilari
kanitlanmig bir yapidir. Miizik tiirii siniflandirma alaninda bu agin kullanilabilmesi
icin secilen oOzelliklerin bir resim seklinde temsil edilmesi gereklidir. Bunun icin en
cok secilen yontem zaman frekans analizini gorsel hale getiren spektrogramlar veya

mel-spektrogramlardir [12]. Bu amag i¢in son arastirmalarda kullanilan bir diger
ozellik ise MFCC’lerdir [|8, 10].

CNN belirli katmanlardan olusur. Bunlar evrisim, havuzlama (pooling), asagi
ornekleme (down-sampling), birakma (dropout) ve aktivasyondur. Genel CNN
mimarisi Sekil [2.4]te incelenebilir.

Evrisim katmani gelen girdiye verilen Olcekte bir matris filtresi uygular. Verilen

girdideki her bir element filtre boyutu kadar girdideki ortiisen elementler ile carpilir
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ve bu degerlerin toplamu evrigsim degerini verir [[12]].

Asag1 ornekleme (Down Sampling) isaret islemede bir isaret dizisi tizerinde belirli

yontemler ile verinin boyutunu kiiciiltmek ve ayni zamanda veriyi bir sekilde orijinal
veriye yaklasik olarak kodlamaktir.

Havuzlama (Pooling) asagi ornekleme yontemlerinden birisidir. Verilen belirli bir
pencere boyutu icerisinde kalan maksimum veya ortalama degeri tutarak isleme

stirecinin ve depolama alaninin azaltilmasim saglar [[12]. Sekil [2.3]ile bu iki yolun
uygulanmasi sonucu elde edilen ciktilara 6rnek verilmistir.

Birakma (dropout) islemi yapay sinir aglarinda sikca goriilen asir1 O6grenme
(overfitting) problemine ¢6ztim olarak kullanilan bir yontemdir. Her bir 6grenme
cevriminde rastgele noronlarin agirliklarinin degismemesi saglanarak eger egitime
katkis1 olmayan cekinik noronlar varsa bu néronlarinda egitime katilmasi saglanir.
Birakma sinir aglarinin katmanlarina 6n katman olarak eklenir ve o cevrimde

agirliklar1 degismeyecek olan noronlarin bir 6nceki katman ile iletisimini keser [[37]].

Aktivasyon adiminda dogrusal ya da dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari
kullanilabilir. Basarim acisindan dogrusal olmayan problemlere etkili ¢oziimler iireten

bir sinir ag1 olusturmak i¢in, modele dogrusal olmama ve tiirevlenebilme 6zelligi

11
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kazandirilmalidir [[12].

2.3.3 Otomatik Kodlayic1 (AE)

Otomatik kodlayici, yapay sinir aglarinin bir tiirtidiir. Amaci, verilen girdideki gereksiz
bilgilerden kurtularak girdiyi olabildigince kiiciik bir yap1 haline getirmek ve daha
sonra bu yapiy1 kullanarak bastaki girdiye en az hata ile geri doniis yapabilmektir [|39,
40].

Ilk olarak 1985 yilinda Rumelhart ve arkadaslari tarafindan tamitilmistir [41]. Bu
calismada arastirmacilarin amaci denetimli 6grenme kullanmadan girdideki verileri
egitici olarak kullanarak, denetimsiz bir sekilde geri yayilim yapimi problemini
cozmektir. Otomatik kodlayicilar denetimli 6grenme siirecinde 6zellik cikarimi
asamasini otomatize etmek amaciyla da kullanilan algoritmalardir. ~ Bu amac
dogrultusunda temel bilesen analizi (Principal Component Analysis (PCA)) gibi
yontemler kullanilsa da otomatik kodlayicilar bu yontemlerin c¢ikardigi 6zelliklerden

cok daha ayrintili ve mantikli sonuclar verebilme 6zelligine sahiptir.

Yiiz tanima alaninda yapilan bir ¢alismada PCA ve AE karsilastirilmis, elde edilen
sonuclara gore PCA basit ve diisiik islem maliyetine sahipken AE ¢ok katmanli yapistile
modele dogrusal olmama kattig1 icin sonuclarda gozle goriiliir bir iyilesme olmustur.
Diger yandan, PCAe gore cok daha fazla islem maliyeti gerektirdigi tespit edilmistir
[42]. Ancak giinlimiizde bilgisayar mimarisinin ve donaniminin gelisimi sayesinde bu

ylksek islem maliyeti problemi ortadan kalkmaya baslamistir.

Miizik alaninda yapilan calismalarda otomatik kodlayicilar genellikle 6zellik ¢ikarimi,
miizik olusturma, giiriltii giderme veya istenmeyen seslerin bastirilmasi gibi alanlarda
kullanilmistir [43} |44]. Zhao ve digerleri yaptiklar1 calismada evrisimli giiriiltii
giderme otomatik kodlayici (Convolutional Denoising Autoencoder) kullanarak s6ziin

lizerine eklenmis miizigin kaldirilmasina calismislardir [45]]. Yapilan baska bir
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calismada miizik iretimi icin otomatik kodlayicilarin bir c¢esidi olan varyasyonel

otomatik kodlayiciyr kullanmiglardir [46]].

Sekil [2.5]de otomatik kodlayicinin genel yapisi goriilebilir. Otomatik kodlayicilar 3
boliimden olusur. Kodlayici, gizli temsil ve kod ¢oziicii. Otomatik kodlayicilar yeniden
olusturma hatasinin en aza diisiirlilmesi tizerine egitilirler. Girdi ilk olarak kodlayici
boliime verilir. Kodlayic1 bu girdiyi gizli temsil ya da kod denilen boliime esler. Daha
sonra gizli temsil, kod coziicti béliime girdi olarak verilir ve ilk bastaki girdinin ¢ikt1
olarak alinmasi hedeflenir.
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3

DENEYSEL SONUCLAR

Bu tez calismasinda miizikten sayisal isaret isleme yontemleri ile elde edilen
ozelliklerin smniflandirma sonuglari, otomatik kodlayici egitilerek elde edilen
ozelliklerin siniflandirma sonuclar1 ve derin 6grenme modeli egitilerek elde edilen
siniflandirma sonuclar karsilastirilmistir. Bunun icin miizikler her yontem icin farklh
on islemlerden gecirilmistir. Bundan sonraki boliimde sirasi ile kullanilan veri seti,
yapilan on isleme calismalari, sayisal isaret isleme yontemleri, otomatik kodlayici,

derin 6grenme, siniflandirma ve kiimeleme anlatilmistir.

3.1 \Veri Seti

Bu tez calismasinda ilk olarak kullanilacak olan miizik veri seti GTZAN
olarak belirlenmistir. 2014 yilinda yapilan bir calismada bu veri setinin bazi
dezavantajlarindan bahsedilse de giiniimiizde hala popiiler ve cogunlukla test
amaciyla secilen bir veri setidir. [48]. Onceki calismalarin bircogunda bu veri setinin
kullanilmasi, sonuclarin karsilastirilabilmesi agisindan faydalidir. Kullanilacak veri
seti 10 tiir miizik barindirmaktadir. Bu tiirler blues, klasik, country, disko, hiphop,
jazz, metal, pop, reggae, rock’tir. Her bir tiirden 30 saniyelik 100 farkli miizik vardir.

Veri seti 2002 yilinda yapilan bir ¢alismada olusturulmustur [2[].

3.2 Kullanilan Araclar ve Programlar

Bu calismada python programlama dili kullanilmistir. Sayisal isaret isleme yontemleri
ile ozellik ¢ikarimi icin librosa kiitiiphanesinden yararlanilmistir. Farkli makine
O0grenmesi algoritmalarini test edebilmek icin scikit-learn kiitiiphanesi kullanilmistir.
Modellerin olusturulmasi, egitilmesi ve testi icin ise tensorflow, keras ve google colab

kullanilmastur.
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3.3 On isleme

Veri seti incelendiginde bazi miiziklerin 30 saniyeden biraz fazla bazilarinin da biraz
az oldugu gozlemlenmistir. Kullanilacak model ve yontemlerde, aymi veri setini
kullanan daha onceki calismalar incelendiginde, CNN ve derin 6grenme yapilari
ile yapilan calismalarda miiziklerin 5 ya da 6 saniyelik parcalara boliindiigii ve
islemlerin bu parcalar iizerinde yapildig1 gozlemlenmistir [9]]. Bunun sebeplerinden
bir tanesi yapilan bir arastirmada, 3 saniyelik bir miizik parcasinin miizik
tlirini tamimlamak icin yeterli oldugu, uzunluk arttik¢a tanimlama oraninin
artmadigindan bahsedilmesidir [2]]. Bir diger sebebi ise veri setindeki yetersiz 6rnek
dezavantajini veriyi boliip ¢ogaltarak az da olsa ortadan kaldirmaktir. Bu ¢alismada
sayisal isaret isleme yontemlerinde miizikler parcalara ayrilmadan uygulanirken,
otomatik kodlayic1 ve derin 6grenme yontemleri icin miizikler 5 saniyelik parcalara

boliinmistiir.

3.3.1 Sayisal Isaret isleme icin Verinin On Islenmesi

Sayisal isaret isleme icin bir 6n isleme gerek duyulmadi. Zaman ve frekans uzayina
ait ozellikler cikarilmis ve bu o6zellikler ile bir 6zellik vektorii olusturabilmek icin
ortalama, standart sapma, carpiklik ve basiklik (skewness and kurtosis) ve ortanca

deger gibi istatistiksel tanimlayicilar kullanilmistir.

3.3.2 Otomatik Kodlayic1 icin Verinin On Islenmesi

Bu tez calismasinda otomatik kodlayicilar CNN mimarisinde olusturuldu. Alinan bir
resmin aynisini iiretmeyi amaclayan bu modele girdi olarak 5 saniyelik boliimlere
ayrilmis miiziklerden elde edilen MFCC 6zellikleri resim haline getirilerek verilmistir.
Resimlerin otomatik kodlayiciya girdi olabilmesi i¢in 6ncelikle miiziklerden MFCC
ozellikleri elde edildi. MFCC 6zellik ¢ikarimi icin yapilan islemler sirasi ile su
sekildedir:

e Isaret kisa pencere araliklarina béliiniir

* Isaretin pencerelenmis halinin Fourier Déniisiimii alinir

e Ik adimdan elde edilen spektrum giicleri mel élcegine eslenir
* Her bir mel frekansi i¢in giiclerin logaritmasi alinir

* Elde edilen mel logaritma giicleri listesinin ayrik kosiniis doniistimii alinir

* Sonucta elde edilen spektrumun genlikleri MFCC’lerdir
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Elde edilen MFCC o6zelliklerinin resim olarak temsili Sekil [3.5]de verilmistir. MFCC
ozellikleri ¢ikarilirken, mel spektrogram iiretmek icin pencere boyutu olarak 2048
ve atlama uzunlugu olarak da 512 kullanildi. Onceki calismalardan edinilen bilgiler
dogrultusunda ilk 13 MFCC o6zelligi secildi [|8, |49]. MFCC ozelliklerinin son boyutu
13 x 259°dur. Burada 259 segment basina MFCC vektorlerinin sayisidir. Daha
sonra bu resim otomatik kodlayiciya uygun olacak bicimde 128 x 128 boyutunda
yeniden boyutlandirildi. Rengi gri Olcege cevrildi. Temsil ettigi degerler float
veri tipine dontistiiriildii ve normalize edildi. Normalize islemi her bir degerin
255’e boliinmesi ile degerlerin 0-255 araligindan 0-1 araligina doniistiirtilmesidir.
Normalize edilmesinin sebebi sinir aglar1 modellerinin normalize edilmis verilerde

daha iyi sonuclar vermesidir [|50]].

3.3.3 Derin Ogrenme icin Verinin On islenmesi

Derin 60grenme modeline girdi olarak ham ses dosyasi verilecegi icin herhangi bir
on islem uygulanmadi. Yalnizca miizikler, modelin kabul ettigi uzunlukta parcalara
boliindii.

3.4 Sayisal Isaret isleme

Bir 6nceki boliimde anlatilan 6zellik ¢ikarimi asamasindan elde edilen 6zellikler farkli
makine 6grenmesi algoritmalarina verilerek siniflandirma islemi yapildi. Bu asamada
elde edilen 6zellikler 2 farkli sekilde test edildi. ilk olarak biitiin 6zellikler ile bir
ozellik vektorii olusturuldu ve siniflandirma bu sekilde yapildi. Ikinci olarak, yalnizca
MFCC ozellikleri kullanilarak ayni test tekrar edildi. Testler icin toplam 8 farkl
makine 6grenmesi algoritmasi kullanildi. Bunlar: Cok Katmanli Algilayici1 (Multi Layer
Perceptron (MLP)), lojistik regresyon, dogrusal ayrimcilik analizi (Linear Discriminant
Analysis (LDA)), K en yakin komsu (K Nearest Neighbour (KNN)), gauss naive
bayes (Gaussian Naive Bayes (GaussianNB)), gradyan arttirma (Gradient Boosting)

ve destek vektor makinesi (Support Vector Machine (SVM))’dir.

Testler 10 katlamali capraz dogrulama kullanilarak yiiriitiildii. Bu yontem makine
ogrenmesi modellerinin hata oranini daha iyi test edebilmek icin uygulanir. Sekil

[3.1]de k katlamali capraz dogrulama islemi gosterilmistir.

3.4.1 K Katlamali1 Capraz Dogrulama Yontemi (K-fold Cross Validation)

* Test edilecek veri K esit parcaya boliintir

* 1 parca test icin geri kalan K-1 parca egitim icin kullanilir
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< EGITIM > TEST

KTEKRAR

TEST < EGITIM >

K Parca

Sekil 3.1 K katlamali ¢capraz dogrulama islemi

e 2. adim K kez tekrar eder ve her seferinde test icin kullanilan parca bir sonraki

parca olarak secilir

* 3. adimdaki tekrarlardan elde edilen sonuclara dayali olarak beklenen bir
performans metrigi belirlenir (ortalama kare hatasi, yanls siniflandirma hata

orani gibi.)

3.5 Otomatik Kodlayici

Bu tez icin kullanilan otomatik kodlayicinin kodlayici boliimiiniin modeli, daha 6nce
yapilan bir ¢alismada olusturulan ve kullanilan MusicRecNet isimli bir model ile ayni
ozelliklere sahip olacak sekilde tasarlandi [9]. Kod ¢6ziicti boliim icin ise filtre sayist
kodlayic1 boliimdekinin tersi olacak sekilde tasarlandi. Bu sayede giristeki boyuta
tekrar ulasilabilmesi saglandi. MusicRecNet'ten farkli olarak otomatik kodlayici
yapisinda amac resmi az hata orani ile yeniden iiretmek oldugu icin kayip fonksiyonu
olarak ortalama kare hatasi (Mean Squared Error (MSE)) secildi. Ayni zamanda
son katmanda siniflandirma yapilmayacag: icin softmax algoritmas: yerine sigmoid
algoritmas: kullanildi. Son olarak kod c¢oziicii bolim i¢in maksimum ortaklama
(Max Pooling) yerine sik 6rnekleme (Up Sampling) katmanlar1 kullanildi. Bu tez

calismasinda kullanilan otomatik kodlayicinin akis semasi Sekil [3.2]de incelenebilir.

Bu calismada gizli temsil boliimiintin boyutu icin 64, 128, 256, 512, 1024 olmak
tizere 5 farkli deger test edilmistir. Gizli temsil boyutunun degistirilmesindeki amag
sikistirma oraninin sonuglara etkisini incelemektir. Kullanilan otomatik kodlayicinin
model parametreleri Tablo [3.I}de verilmistir.
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GTZAN DATASET

1000 Musics _—
10 Genres
Autoencoder
ENCODER

Conv Layer - 1
Conv Layer - 2
Conv Layer - 3
Dense Layer - 1
Dense Layer - 2

LATENT SPACE

DECODER
Dense Layer - 1
Dense Layer - 2
Conv Layer - 1
Conv Layer - 2
Conv Layer - 3

With Trained Model

MFCC
Extraction

l

Preprocessing

Feature Extraction

l

Classification and
Clustering

l

Recommendation

Sekil 3.2 Otomatik Kodlayicit Akis Semasi

Otomatik kodlayiciy1r egitmek icin 5128 rastgele secilmis miizik kullanildi. Test ve
dogrulama icinse, sirasi ile 570 ve 300 rastgele miizik kullanildi. Burada toplam veri
sayisinin 6000 degil 5998 olmasinin sebebi veri setindeki 2 miizigin son kisimlarinin
5 saniyeden daha kisa olmasidir.

Tablo 3.1 Otomatik Kodlayic1 Model Parametreleri

Parametre Tiirii Otomatik Kodlayici
girdi boyutu 128 x 128
parti biiyiikliga (batch Size) 64
kodlayici filtre sayisi 32, 64,128
kod c¢oziicii filtre sayisi 128, 64, 32
kernel boyutu 3x3
kayip fonksiyonu MSE
aktivasyon fonksiyonu sigmoid
optimize edici Adam

Modelin kaynak kodu Ek-Ada verilmistir.

3.6 Derin Ogrenme ve 1 Boyutlu Derin CNN

Bu tez calismasinda son olarak kullanilan yontem bir boyutlu Derin CNN agidir.
iki boyutlu CNN’ler genellikle resim gibi veriler iizerinde kullamili. Bu aglarin
iki boyutlu olarak adlandirilmasinin sebebi iizerlerinde dolastirilan kernellerin 2
farkli boyut boyunca kaydirilmasidir. Ornek iki boyutlu CNN ve kernel Sekil de
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verilmistir. Bir boyutlu CNN’in fark: ise kernel’in tek boyut boyunca kaydirilmasidir.
Bir boyutlu CNN’ler genellikle zaman serisi verileri (time-series data) ile beraber
kullanilir. Miizik ve yazinin zaman serisi seklinde temsil edilebilmesi bir boyutlu

CNN’in uygulanabilirligini saglar.

Kullanilan bir boyutlu CNN 110250 biiyiikliigiinde tek boyutlu bir diziyi girdi olarak
kabul etmektedir. 4 adet evrisim boliimiinden olusur. Her bir boliim; 1 adet bir
boyutlu evrisim katmani, 1 adet y1§in normallestirme (batch normalization) katmani,
1 adet aktivasyon katmani ve son olarakta 1 adet max pooling katmanindan olusur.
Bu boliimlerden sonra c¢ikti bir adet lambda katmanina aktarilir ve gelen verilerin
ortalamasini alarak bir sonraki katmana aktarir. Bu islemde gelen girdinin boyutu
107 x 512 iken ciktinin boyutu 512’dir. En son katman olan yogun (dense) katmana
gelen veriler ile siniflandirma yapili. Modelin genel yapisi Sekil [3.3]de verilmistir.
Modelde kullanilan parametreler ve fonksiyonlar Tablo [3.2/de bulunabilir.

Tablo 3.2 1 Boyutlu CNN Model Parametreleri

Parametre Tiirii 1 Boyutlu CNN
girdi boyutu 110250 x 1
parti biiyiikligi (batch Size) 64
kernel baglatici (initializer) glorot_uniform
kernel diizenleyici (regularizer) 12
kernel boyutu 80, 3, 3,3
biiylik adim boyutu (strides) 4,1,1,1
pooling size 4,4,4, 4
kayip fonksiyonu categorical crossentropy
yogun katman boyutu (Dense Layer Size) 10
aktivasyon fonksiyonu softmax
optimize edici Adam

Modelin kaynak kodu Ek-Ada verilmistir.

3.7 Sayisal isaret isleme & Otomatik Kodlayici
Siniflandirma ve Kiimeleme Sonuclar:

Bu béliimde yukarida anlatilan 6zellik cikarimi, makine 6grenmesi, yapay zeka ve
derin 6grenme yontemlerinin gerceklenmesi ile elde edilen sonuclar paylasilacaktir.
ilk olarak sayisal isaret yontemleri ile miizikten cikarilan 6zellikler toplamda uzunlugu
606 olan bir vektor seklinde birlestirildi. Elde edilen 6zellik vektorleri ile, 10-kat
capraz dogrulama (10-fold cross validation) kullanilarak testler yapildi. Elde edilen
basar1 oranlar1 Tablo [3.3]de incelenebilir. En iyi sonucu SVM algoritmasi %88 ile
vermistir.
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input: | [(None, 110250, 1)]
output: | [(None, 110250, 1)]

l

input: | (None, 110250, 1)
output: | (None, 27563, 128)

l

batch_normalization | BatchNormalization

l

input: | (None, 27563, 128)
output: | (None, 27563, 128)

l

max_poolingld | MaxPooling1D

l

input: | (None, 6890, 128)
output: | (None, 6890, 128)

l

batch_normalization_1 | BatchNormalization

l

input: | (None, 6890, 128)
output: | (None, 6890, 128)

l

max_poolingld_1 | MaxPoolinglD

l

input: | (None, 1722, 128)
output: | (None, 1722, 256)

l

batch_normalization_2 | BatchNormalization

l

input: | (None, 1722, 256)
output: | (None, 1722, 256)

l

max_poolingld_2 | MaxPooling1D

l

input: | (None, 430, 256)
output: | (None, 430, 512)

l

batch_normalization_3 | BatchNormalization

input: | (None, 430, 512)
output: | (None, 430, 512)

l

max_poolingld_3 | MaxPoolinglD

l

input: | (None, 107, 512)
output: (None, 512)

l

input: | (None, 512)
output: | (None, 10)

convld_input | InputLayer

convld | ConvlD

input: | (None, 27563, 128)
output: | (None, 27563, 128)

activation | Activation

input: | (None, 27563, 128)
output: | (None, 6890, 128)

convld_1 | ConvlD

input: | (None, 6890, 128)
output: | (None, 6890, 128)

activation_1 | Activation

input: | (None, 6890, 128)
output: | (None, 1722, 128)

convld_2 | ConvlD

input: | (None, 1722, 256)
output: | (None, 1722, 256)

activation_2 | Activation

input: | (None, 1722, 256)
output: [ (None, 430, 256)

convld_3 | ConvlD

input: | (None, 430, 512)
output: | (None, 430, 512)

activation_3 | Activation

input: | (None, 430, 512)
output: | (None, 107, 512)

lambda | Lambda

dense | Dense

Sekil 3.3 Kullanilan 1 Boyutlu CNN Modeli
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kernel

image
height

image

image width
depth K_/\

Sekil 3.4 2 boyutlu CNN ve kernel érnegi [51]
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Tablo 3.3 Miizikten Gikarilan Biitiin Ozellikler Kullanilarak Yapilan Siniflandirma
Sonuclar1 K=10

Algorithm Avg Accuracy (%) | Max Accuracy (%)
MLP 74.1 78
Logistic Regression 80.6 84
Random Forest 77.7 84
LDA 81.4 86
KNN 73.2 79
GaussianNB 64.7 73
Gradient Boosting 75.6 79
SVM (Poly) 80.7 86
SVM (Linear) 77.4 86
SVM (RBF) 81.9 88

Yapilan ikinci testte, yalnizca miiziklerden elde edilen MFCC o6zellikleri kullanilmistir.

Tablo [3.4]den goriilecegi iizere en iyi sonu¢ LDA algoritmasi ile alinmistir.

Tablo 3.4 Miizikten Gikarilan Ozelliklerden Yalnizca MFCC ile Yapilan Siniflandirma
Sonuclar1 K=10

Algorithm Avg Accuracy (%) | Max Accuracy (%)
MLP 69.7 79
Logistic Regression 72.5 78
Random Forest 70.3 78
LDA 75.3 84
KNN 61.8 67
GaussianNB 60.9 67
Gradient Boosting 70.3 79
SVM (Poly) 66.6 73
SVM (Linear) 69.4 85
SVM (RBF) 73.4 81

Yapilan bu iki test karsilastirildiginda ikinci testte bir 6zellik hari¢ biitiin 6zellikler
cikarilmasina ragmen neredeyse ilk testteki basar1 oranlari ile ayn1 basar1 oranlarina
sahip olunmasi1 MFCC o6zelliklerinin yalniz basina miizigin ayirt edici bircok 6zelligini
temsil ettigini gosterir. Daha saglikli ve giivenilir sonu¢ almak ve uc¢ Ornekler ile
karsilasildiginda modelin yanlis cevap vermemesi icin biitiin 6zellikler kullanilarak

daha kuvvetli bir model olusturulabilir.

Otomatik kodlayici ile yapilan testte ise gizli temsil boyutu 64, 128, 256, 512 ve
1024 icin elde edilen simiflandirma dogruluk sonuglar1 Tablo ve
[3.9/te verilmistir. Tablolar incelendiginde basar1 oraninin 512 boyutlu temsil boyutuna
kadar artip daha sonra azalmaya basladig:1 goriilmektedir. Ayn1 zamanda genel olarak

basar1 oraninin oldukca diisiik oldugu goriilebilir. Bunun nedeni otomatik kodlayicinin
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0 0.6 12 158 24 3 36 42 43

Sekil 3.5 Ornek MFCC resim temsili

Sekil 3.6 MFCC Yeniden Olusturma Ornegi

ozellik ¢ikarimi yerine giirtiltii silme yonelimiyle calismasi olabilir. Aralarinda en iyi

sonucu veren MLP algoritmasi ile 512 boyutlu gizli temsile ait model oldugu i¢in

devam eden testlerde bu model kullanilmaistir.

Ik yapilan sayisal isaret isleme testindeki MFCC sonuclari ile bu sonuclar
karsilastirilacak olursa MFCC 6zelliklerinin sikistirilmasinin veri kaybina yol actig:
ve bu ylizden basarim oraninin diistiigli yoniinde yorum yapilabilir. Biitiin bu
bilgiler ve yorumlar sonucunda, MFCC 6zelliklerinin icerisindeki her bilginin miizigin
belirleyici 6zelliklerini tasidigini ve bu oOzelliklerin sikistirilma yoluyla kaybolmasi

sonucu basarim oraninin diistiigii sonucuna varilmistir.

Ayni gizli temsil boyutu kullanilarak elde edilen o6zellik vektorleri ile yapilan
kiimeleme sonucu Tablo ile gosterilmistir ~ Kiimeleme sonucunda miizik

tlirlerinin genellikle 2 veya 3 kiimede yogunlastiklar1 goriilmektedir. Kiime acisindan
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Tablo 3.5 64 boyutlu Gizli Temsil Kullanilarak Elde Edilen Siniflandirma Sonuglari

g Avg accuracy, %
Classifier One Pass Five-fold | TerFold

MLP 49 40 43
Logistic Regression 44 38 39
Random Forest 43 36 36
LDA 45 39 40

KNN 37 33 34

SVM 49 34 36

Tablo 3.6 128 boyutlu Gizli Temsil Kullanilarak Elde Edilen Siniflandirma Sonuclari

o Avg accuracy, %
Classifier One Pass Fivefold | TenFold

MLP 57 41 42
Logistic Regression 49 42 43
Random Forest 43 37 38
LDA 47 40 42

KNN 35 30 31

SVM 50 34 36

Tablo 3.7 256 boyutlu Gizli Temsil Kullanilarak Elde Edilen Siniflandirma Sonuclari

Avg accuracy, %

Classifier One Pass Five-fold | Ten-Fold
MLP 57 43 44
Logistic Regression 50 43 44
Random Forest 42 34 36
LDA 49 39 40
KNN 32 27 27
SVM 49 34 37

Tablo 3.8 512 boyutlu Gizli Temsil Kullanilarak Elde Edilen Siniflandirma Sonuglari

g Avg accuracy, %
Classifier One Pass Five-fold | Ten-Fold

MLP 58 42 43
Logistic Regression 51 43 44
Random Forest 42 37 36
LDA 48 32 36

KNN 31 25 26

SVM 48 33 36

bakildiginda ise 3 ve 8 numarali kiimeler hari¢ diger kiimelerde bir tiiriin baskin
oldugu gozlemlenmistir  Ornegin 1 numarali kiimede baskin olan tiir klasik

(classical) iken 2 numarali kiimede pop baskin olan tiir olmustur. Her ne kadar
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Tablo 3.9 1024 boyutlu Gizli Temsil Kullanilarak Elde Edilen Siniflandirma Sonuclari

g Avg accuracy, %
Classifier One Pass Five-fold | TerFold

MLP 57 41 42
Logistic Regression 50 42 43
Random Forest 42 36 37
LDA 47 18 17

KNN 28 24 25

SVM 48 33 37

Tablo 3.10 512 boyutlu Gizli Temsil Kullanilarak Elde Edilen Kiimeleme Sonuclar1

Music Genres Cluster Numbers / Genre Count
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
blues 6 31 | 21 (13111 | 91 | 68 | 14 | 160 | 80
classical - 196 3 [30|205| - |[105]| - 26
country 37 | 11 | 91 | 15| 66 | 32 | 230 - 111 | 4
disco 51 2 (232 (22| 5 68 | 35 1 166 | 11
hiphop 151 - 120 | 64| 3 94 | 27 3 103 | 30
jazz 27 | 82 | 35 |21 |175| 71 | 116 - 49 | 17
metal 8 1 35 (21| 3 36 | 118 | 143 | 78 | 153
pop 187 | 4 304 (29| 14 | 11 | 39 1 4
reggae 114 | 4 44 | 85| 18 | 191 | 37 - 98 2
rock 25 4 |(110|22| 16 | 65 | 159 | 30 | 137 | 24

kiimelerde baskin tiirler bulunsada 2 numarali kiimede oldugu gibi pop tiirline
yakin sayida bulunan disco tiirii bu kiimenin hangi miizik tiiriine ait oldugunun
belirlenmesini zorlastirmaktadir. Jazz, metal, blues diger tiirlere gore daha dengeli
bir dagilima sahiptir. Bu o tiirlerin siniflandirilmasinin, digerlerine gore daha zor
olabileceginin bir gostergesidir. Ancak bu vektorler kullanilarak yapilan siniflandirma
sonuclarinin diistik olmasi yapilan bu kiimeleme isleminin de ¢ok giivenilir sonuclar
vermeyebilecegine isaret etmektedir. Bu yiizden kiimeleme islemi, siniflandirma
bakimindan daha yiiksek basari saglayan 6zellik vektorleri ile yapilirsa daha saglikli

sonuglar alinacag diisiiniilmektedir.

Kiimelenmis miizikler ile miizik Oneri sistemi icin bir test denemesi yapilmistir. Bu
testte her bir tiir icin 10 adet miizik, kiimelemeden alinan tiirdeki miizige olan
uzakliklarina gore secilmistir. Tablo[3.11]ile 6nerilen miiziklerin hangi sinifa ait oldugu
incelenebilir. Tablodan goriilecegi tizere yapilan oneriler farkli tiirlerden olusmaktadir.
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Tablo 3.11 Kiimeleme Kullanilarak Yapilan Miizik Tavsiyesi

Music Genres

10 different Recommendations

blues hiphop, hiphop, jazz, jazz, metal, metal, pop, blues, metal, metal
classical metal, jazz, classical, classical, classical, metal, metal, pop, reggae, jazz
country pop, hiphop, metal, metal, jazz, reggae, rock, pop, pop, country
disco reggae, metal, metal, metal, disco, jazz, pop, metal, reggae, disco
hiphop hiphop, reggae, blues, classical, disco, hiphop, metal, classical, rock, metal
jazz blues, blues, jazz, metal, country, jazz, blues, country, rock, classical
metal country, classical, hiphop, classical, blues, pop, metal, hiphop, metal, reggae
pop hiphop, country, pop, classical, disco, classical, classical, classical, rock, pop
reggae metal, reggae, blues, metal, metal, reggae, classical, jazz, rock, country
rock blues, jazz, rock, pop, blues, pop, pop, pop, rock, pop
id color id color_red color_blue color_green
1 red 1 1 ) 0
2 blue One Hot Encoding > 2 o 1 0
3 green 3 ] 2] 1
4 blue 4 [¢] 1 ¢]

(300) dogrulama ve %10u (570) da test verisi olarak kullanilmistir.

Sekil 3.7 One Hot Encoding Ornegi [51]]

3.8 1 Boyutlu CNN Sonuclar:
Olusturulan 1 boyutlu CNN modeli 100 epoch boyunca egitilmistir. Egitim icin 5’er

saniyeye ayrilmis ham ses dosyalari kullanilmistir. Bu ses dosyalarinin kategorileri
one hot encoding kullanilarak kodlanmistir. Bu sayede model, son katmaninda 10
adet secenek arasindan olasiliksal olarak en yiiksek hangisini goriiyorsa onu secer ve
siniflandirma tamamlanir. Islem sonucunda tiir ile ilgili olan bit 1 digerleri O olacak
sekilde atama yapilir. One hot encoding kisaca kategorik degiskenlerin sinif sayisi
kadar bit sayist kullanarak kodlama yapilmas: olarak ifade edilebilir [52]. Sekil[3.7]de

basit bir one hot encoding 6rnegi verilmistir.

Veri setindeki oOrneklerin yaklasik %8571 (5121) egitim i¢in kullanilirken, %5’i

Egitim

boyunca egitim orani (learning rate) azaltilmasi metodu uygulanmistir. Bunun i¢in
dogrulama (validation) verisinden elde edilen basari, her epoch bir 6nceki epoch ile
karsilastirilmis ve eger 10 epoch boyunca dogruluk oraninda bir gelisme yasanmazsa
O0grenme orani yar1 yartya azaltilmistir. Yapilan egitim boyunca elde edilen basarim
ve kayip, bir grafik tizerinde Sekil [3.8]de paylagilmistir. Egitim tamamlandiktan sonra

test icin ayrilan veri seti modele verilerek modelden siniflandirma sonuclar1 alinmis ve

26




Accuracy

Accuracy eval

10 A
VN
A ~/ W \ 4
ANPVASYE N
0.5 - r‘.'
f = train accuracy
,«"IJI validation accuracy
! ! ! ! ! !
0 20 40.0ss evalan 80 100
34 A — train loss
I"- validation loss
" 2 - \, ‘ u |'~ ||
S Wuf A I.’-., Aa Al III
1 - - LAYAVE RS _
L’JL \ L‘LJMJH________
I] ! ! I ! ! !
0 20 40 B0 80 100
Epoch

Sekil 3.8 1 Boyutlu CNN Egitim Boyunca Elde Edilen Basar1 ve Kayip Grafigi

gercek kategorileri ile karsilagtirilmistir. Buradan 0.34 kayip orani ve 0.91 dogruluk

orani elde edilmistir.
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4

SONUC VE ONERILER

4.1 SONUC

Bu tez calismasi ile, miizik veri setlerinden zaman frekans analizi yontemi ile
Ozellik cikarimi, derin 6grenme ve yapay zekad ile ozellik ¢ikarimi ve Ozellik
cikarimi yapilmadan elde edilen simiflandirma sonuclari incelenmis ve sonuclar
karsilagtirllmistir.  Zaman frekans analizi yontemiyle 6zellik ¢ikarma boéliimiinde
MFCC ozelliklerinin diger tiim 6zelliklere gore daha {istiin performans gosterdigi ve
miizigin karakteristik o6zelliklerin bircogunu icinde barindirdig: sonucuna varilmistir.
Ancak tek basina kullanildiginda istenilen oranda basar1 vermedigi i¢in diger miizik
ozellikleri ile kullanilmasinin daha iyi olacagi kanisina varilmistir. Otomatik kodlayici
ile yapilan 6zellik cikariminda ise bu alanda 6nceki yapilan calismalarin aksine
sonuclarda bir iyilesme goriilememistir. Bunun sebebi elde edilen MFCC 6zelliklerinin
resim bicimine doniistiiriiliip girdi formatina cevrilmesi ile olusan veri kaybi ya da
bozulmasi olabilecegi gibi, otomatik kodlayicinin yaptig1 sikistirma sonrast meydana
gelen veri kaybi da olabilir. Derin 6grenme ile yapilan testte ise 1 boyutlu CNN’e ham
ses dosyalar verilerek siniflandirma yapilmistir. 1 boyutlu CNN f{ic test arasinda %91

ile en yiiksek basari1 oranina sahip yontem olmustur.

Yapilan kiimeleme islemlerinin sonuglari incelendiginde kullanilan o6zelliklerin
siniflandirma basarisindaki diisiikliigli kiimeleme isleminin de basarisiz olmasina
neden olmustur. Bu diizensiz dagilim ile yapilan miizik Oneri testi ise beklendigi iizere

anlamli sonuclar vermemistir.

Elde edilen sonuclar sayisal isaret isleme ile elde edilen yontemlerin miizigin
ozelliklerinin  bircogunu c¢ikarabildigi ve yeterli bir smiflandirma basarisi
yapabilmesine karsin otomatik kodlayici ile elde edilen 6zelliklerin siniflandirma
yapildiginda giizel sonuclar vermedigini gostermistir. Ancak kullanilan 1 boyutlu
derin 6grenme mimarisi ile 6zellik ¢ikarimi yapilmaksizin elde edilen siniflandirma
basarisinin diger iki sonuc¢tan daha basarili olmasi sayisal isaret isleme yontemlerinin

bazi ayirt edici 6zellik ya da 6zellikleri gozden kacirdiginin bir kaniti olabilir.
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4.2 ONERILER

Gelecekteki calismalarda kullanilan bir boyutlu derin 6grenme aginin her bir adimi
incelenerek, her adimda elde edilen 6zelliklerin neye karsilik olabilecegi tartisilip
yeni bir 6zellik bulunup bulunamayacag: incelenebilir. Son katmandan bir 6nceki
katmana ozellik vektorii gibi davranarak o katmandan alinan veriler ile siniflandirma

ve kiimeleme islemi denenebilir.

Yapilan diger calismalar incelendiginde c¢ok az bir kisim hari¢ genellikle ayni
veri setinin kullanildig1 gozlemlenmistir. Ancak bu veri setinin dezavantajlarinin
bulunmasi yapilan calismalarin daha kapsamli bir veri seti olusturularak yapilmasi
halinde daha basarili olabilecegi anlamina gelebilir. Bunun icin gelecekte hem tiir
bakimindan hem de sarki sayisi ve ¢esidi bakimindan GTZAN veri setinden daha
kapsaml kiiresel bir miizik veri seti olusturulup caligmalar bu veri seti iizerinde tekrar
edilebilir. Ozellikle yapay zeka ve derin 6grenme kullamilarak yapilan calismalarda,
bu yontemlerin verinin boyutu ve dengesi ile dogru orantili olarak basarilarinin
artmasindan dolayi, yeni bir veri seti ihtiyaci bu yontemler icin bir gereksinim

durumuna gelmistir.

Bu alanda yapilacak gelecek calismalarda yalnizca miizik ve tiirlerinden olusan bir
veri seti yerine ayni zamanda kullanici miizik dinleme gecmisinden olusan bir veri
seti de kullanilarak miizik 6neri sistemleri daha da gelistirilebilir. Bunun icin uygun ve
diizenlenmis bir veri seti bulunmamasi belirtilen calismanin yapilabilmesi i¢cin 6nce bir
veri seti olusturma ihtiyacin1i dogurmaktadir. Bu kapsamda bu alanda ¢alisma yapacak
arastirmacilar ilk adim olarak daha kapsamli ve diizenli bir veri seti hazirlayarak daha

sonra bu veri seti iizerinde calismalarin siirdiirebilirler.

29



KAYNAKCA

[10]
[11]

[12]

[13]

[14]

J. S. Downie, “Music information retrieval,” Annual review of information science
and technology, vol. 37, no. 1, pp. 295-340, 2003.

G. Tzanetakis, P Cook, “Musical genre classification of audio signals,” IEEE
Transactions on speech and audio processing, vol. 10, no. 5, pp. 293-302, 2002.

R. Basili, A. Serafini, A. Stellato, “Classification of musical genre: A machine
learning approach.,” in ISMIR, 2004.

C. Xu, N. C. Maddage, X. Shao, E Cao, Q. Tian, “Musical genre classification
using support vector machines,” in 2003 IEEE International Conference on Acous-
tics, Speech, and Signal Processing, 2003. Proceedings.(ICASSP’03)., IEEE, vol. 5,
2003, pp. V-429.

M. Haggblade, Y. Hong, K. Kao, “Music genre classification,” Department of Com-
puter Science, Stanford University, 2011.

I. Panagakis, E. Benetos, C. Kotropoulos, “Music genre classification: A
multilinear approach,” in ISMIR, 2008, pp. 583-588.

A. Elbir, H. O. ilhan, G. Serbes, N. Aydin, “Short time fourier transform
based music genre classification,” in 2018 Electric Electronics, Computer Science,
Biomedical Engineerings’ Meeting (EBBT), IEEE, 2018, pp. 1-4.

A. Elbir, H. B. Gam, M. E. Iyican, B. Oztiirk, N. Aydin, “Music genre classification
and recommendation by using machine learning techniques,” in 2018 Inno-
vations in Intelligent Systems and Applications Conference (ASYU), IEEE, 2018,
pp- 1-5.

A. Elbir, N. Aydin, “Music genre classification and music recommendation by
using deep learning,” Electronics Letters, vol. 56, no. 12, pp. 627-629, 2020.

T. Feng, “Deep learning for music genre classification,” private document, 2014.

L.-Y. Jeong, K. Lee, “Learning temporal features using a deep neural network
and its application to music genre classification.,” in Ismir, 2016, pp. 434-440.

D. S. Lau, R. Ajoodha, “Music genre classification: A comparative study between
deep learning and traditional machine learning approaches,” in Proceedings
of Sixth International Congress on Information and Communication Technology,
Springer, 2022, pp. 239-247.

T. Kim, J. Lee, J. Nam, “Sample-level cnn architectures for music auto-tagging
using raw waveforms,” in 2018 IEEE international conference on acoustics, speech
and signal processing (ICASSP), IEEE, 2018, pp. 366-370.

S. Allamy, A. L. Koerich, “1d cnn architectures for music genre classification,”
arXiv preprint arXiv:2105.07302, 2021.

30



[15]

[16]

[17]

[18]
[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

J. Bergstra, N. Casagrande, D. Erhan, D. Eck, B. Kégl, “Aggregate features and
adaboost for music classification,” Machine learning, vol. 65, no. 2, pp. 473—
484, 2006.

A. Karatana, O. Yildiz, “Music genre classification with machine learning
techniques,” in 2017 25th Signal Processing and Communications Applications
Conference (SIU), IEEE, 2017, pp. 1-4.

C. N. Silla, A. L. Koerich, C. A. Kaestner, “A machine learning approach to
automatic music genre classification,” Journal of the Brazilian Computer Society,
vol. 14, no. 3, pp. 7-18, 2008.

M. McKinney, J. Breebaart, “Features for audio and music classification,” 2003.

M. Kos, Z. Kaci¢, D. Vlaj, “Acoustic classification and segmentation using
modified spectral roll-off and variance-based features,” Digital Signal Process-
ing, vol. 23, no. 2, pp. 659-674, 2013.

N. Madhu, “Note on measures for spectral flatness,” Electronics letters, vol. 45,
no. 23, pp. 1195-1196, 2009.

E Zheng, G. Zhang, Z. Song, “Comparison of different implementations of
mfcc,” Journal of Computer science and Technology, vol. 16, no. 6, pp. 582-589,
2001.

D. A. Ghosal, S. Saha, B. Dhara, R. Chakraborty, “Music classification based on
mfcc variants and amplitude variation pattern: A hierarchical approach,” Inter-

national Journal of Signal Processing, Image Processing and Pattern Recognition,
vol. 5, pp. 131-150, Mar. 2012.

J. R. Higgins et al., Sampling theory in Fourier and signal analysis: foundations.
Oxford University Press on Demand, 1996.

J. R. Partington, B. Unalmis, “On the windowed fourier transform and wavelet
transform of almost periodic functions,” Applied and Computational Harmonic
Analysis, vol. 10, no. 1, pp. 45-60, 2001.

C. Harte, M. Sandler, M. Gasser, “Detecting harmonic change in musical audio,”
in Proceedings of the 1st ACM workshop on Audio and music computing multime-
dia, 2006, pp. 21-26.

N. Aydin, S. Padayachee, H. S. Markus, “The use of the wavelet transform
to describe embolic signals,” Ultrasound in medicine & biology, vol. 25, no. 6,
pp. 953-958, 1999.

G. Li, J. Zhang, “Music personalized recommendation system based on
improved knn algorithm,” in 2018 IEEE 3rd Advanced Information Technology,
Electronic and Automation Control Conference (IAEAC), IEEE, 2018, pp. 777-
781.

Z. Fu, G. Lu, K. M. Ting, D. Zhang, “Learning naive bayes classifiers for music
classification and retrieval,” in 2010 20th International Conference on Pattern
Recognition, IEEE, 2010, pp. 4589-4592.

G. M. Bressan, B. C. de Azevedo, E. Lizzi, “A decision tree approach for
the musical genres classification,” Applied Mathematics & Information Sciences,
vol. 11, no. 6, pp. 1703-1713, 2017.

31



[30]
[31]

[32]

[33]
[34]

[35]

[36]

[37]

[38]

[39]

[40]
[41]

[42]

[43]

[44]

[45]

[46]

J. Han, J. Pei, M. Kamber, Data mining: concepts and techniques. Elsevier, 2011.

I. H. Witten, E. Frank, “Data mining: Practical machine learning tools and
techniques with java implementations,” Acm Sigmod Record, vol. 31, no. 1,
pp. 76-77, 2002.

P Cortez, “Data mining with neural networks and support vector machines
using the r/rminer tool,” in Industrial conference on data mining, Springer, 2010,
pp- 572-583.

L. Breiman, “Random forests,” Machine learning, vol. 45, no. 1, pp. 5-32, 2001.

E Rosenblatt, “The perceptron: A probabilistic model for information storage
and organization in the brain.,” Psychological review, vol. 65, no. 6, p. 386,
1958.

J. Schmidhuber, “Deep learning in neural networks: An overview,” Neural net-
works, vol. 61, pp. 85-117, 2015.

X. Chen, Zhang, Xue, “Deep convolutional neural network for mapping
smallholder agriculture using high spatial resolution satellite image,” Sensors,
vol. 19, p. 2398, May 2019. po1:10.3390/s19102398.

N. Srivastava, “Improving neural networks with dropout,” University of Toronto,
vol. 182, no. 566, p. 7, 2013.

What is a convolutional neural network? [Online]. Available: https : / /
www . mathworks . com/discovery/convolutional - neural - network -
matlab.html.

M. A. Kramer, “Nonlinear principal component analysis using autoassociative
neural networks,” AIChE journal, vol. 37, no. 2, pp. 233-243, 1991.

I. Goodfellow, Y. Bengio, A. Courville, Deep learning. MIT press, 2016.

D. E. Rumelhart, G. E. Hinton, R. J. Williams, “Learning internal representations
by error propagation,” California Univ San Diego La Jolla Inst for Cognitive
Science, Tech. Rep., 1985.

K. Siwek, S. Osowski, “Autoencoder versus pca in face recognition,” in 2017
18th International Conference on Computational Problems of Electrical Engineer-
ing (CPEE), IEEE, 2017, pp. 1-4.

L. Qiu, S. Li, Y. Sung, “3d-dcdae: Unsupervised music latent representations
learning method based on a deep 3d convolutional denoising autoencoder for
music genre classification,” Mathematics, vol. 9, no. 18, p. 2274, 2021.

M. Defferrard, “Structured auto-encoder with application to music genre
recognition,” Tech. Rep., 2015.

M. Zhao, D. Wang, Z. Zhang, X. Zhang, “Music removal by convolutional
denoising autoencoder in speech recognition,” in 2015 Asia-Pacific Signal and
Information Processing Association Annual Summit and Conference (APSIPA),
IEEE, 2015, pp. 338-341.

A. Tikhonov, I. P Yamshchikov, et al., “Music generation with variational
recurrent autoencoder supported by history,” arXiv preprint arXiv:1705.05458,
2017.

32


https://doi.org/10.3390/s19102398
https://www.mathworks.com/discovery/convolutional-neural-network-matlab.html
https://www.mathworks.com/discovery/convolutional-neural-network-matlab.html
https://www.mathworks.com/discovery/convolutional-neural-network-matlab.html

[47]

[48]

[49]

[50]

[51]

[52]

X. Guo et al., Fig. 1. the structure of proposed convolutional autoencoders
(cae) for... Nov. 2020. [Online]. Available: https://www . researchgate.
net / figure / The - structure - of - proposed - Convolutional -
AutoEncoders - CAE - for - MNIST - In - the - middle - there _figl _
320658590.

B. L. Sturm, “The state of the art ten years after a state of the art: Future research
in music information retrieval,” Journal of New Music Research, vol. 43, no. 2,
pp. 147-172, 2014.

S. Gupta, J. Jaafar, W. W. Ahmad, A. Bansal, “Feature extraction using mfcc,”
Signal & Image Processing: An International Journal, vol. 4, no. 4, pp. 101-108,
2013.

S. Bhanja, A. Das, “Impact of data normalization on deep neural network for
time series forecasting,” arXiv preprint arXiv:1812.05519, 2018.

S. Verma, Understanding 1d and 3d convolution neural network: Keras,
Oct. 2021. [Online]. Available: https : / / towardsdatascience . com /
understanding-1d-and-3d-convolution-neural -network-keras-
9d8f76e29610# : ~ : text =1In J 5C % 201D % 5C % 20CNN % 5C % 2C % 5C %
20kernel’5C%20moves , kernel %,5C%20moves %,5C%20in%5C%202%5C%
20directions..

C. Seger, An investigation of categorical variable encoding techniques in machine
learning: Binary versus one-hot and feature hashing, 2018.

33


https://www.researchgate.net/figure/The-structure-of-proposed-Convolutional-AutoEncoders-CAE-for-MNIST-In-the-middle-there_fig1_320658590
https://www.researchgate.net/figure/The-structure-of-proposed-Convolutional-AutoEncoders-CAE-for-MNIST-In-the-middle-there_fig1_320658590
https://www.researchgate.net/figure/The-structure-of-proposed-Convolutional-AutoEncoders-CAE-for-MNIST-In-the-middle-there_fig1_320658590
https://www.researchgate.net/figure/The-structure-of-proposed-Convolutional-AutoEncoders-CAE-for-MNIST-In-the-middle-there_fig1_320658590
https://towardsdatascience.com/understanding-1d-and-3d-convolution-neural-network-keras-9d8f76e29610#:~:text=In%5C%201D%5C%20CNN%5C%2C%5C%20kernel%5C%20moves,kernel%5C%20moves%5C%20in%5C%202%5C%20directions.
https://towardsdatascience.com/understanding-1d-and-3d-convolution-neural-network-keras-9d8f76e29610#:~:text=In%5C%201D%5C%20CNN%5C%2C%5C%20kernel%5C%20moves,kernel%5C%20moves%5C%20in%5C%202%5C%20directions.
https://towardsdatascience.com/understanding-1d-and-3d-convolution-neural-network-keras-9d8f76e29610#:~:text=In%5C%201D%5C%20CNN%5C%2C%5C%20kernel%5C%20moves,kernel%5C%20moves%5C%20in%5C%202%5C%20directions.
https://towardsdatascience.com/understanding-1d-and-3d-convolution-neural-network-keras-9d8f76e29610#:~:text=In%5C%201D%5C%20CNN%5C%2C%5C%20kernel%5C%20moves,kernel%5C%20moves%5C%20in%5C%202%5C%20directions.
https://towardsdatascience.com/understanding-1d-and-3d-convolution-neural-network-keras-9d8f76e29610#:~:text=In%5C%201D%5C%20CNN%5C%2C%5C%20kernel%5C%20moves,kernel%5C%20moves%5C%20in%5C%202%5C%20directions.

1

10

11

12

13

15

16

17

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

KAYNAK KODLAR

A.1 Otomatik Kodlayic1 Modeli Kaynak Kodu

# ENCODER

input_image = Input(shape=input_shape, name="encoder_input")

encoder = input_image

for i in range(len(conv_filters)):

encoder = Conv2D(filters=conv_filters[i],

kernel _size=conv_kernels[i],
padding="same",
name=f"encoder_conv_layer_{i+1}") (encoder)

encoder ReLU(name=f"encoder_relu_{i+1}") (encoder)

encoder = MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)) (encoder)

encoder = Dropout(0.1) (encoder)

shape_before_latent_space = K.int_shape(encoder)[1:] # Ignore batch

encoder = Flatten() (encoder)

encoder = Dense(latent_space_dim * 4, name="encoder_dense") (encoder)

encoder = Dropout(0.1) (encoder)

# latent space
encoder = Dense(latent_space_dim, name="encoder_output") (encoder)

encoder = Model (input_image, encoder, name="encoder")
encoder . summary ()

# DECODER

decoder_input = Input(shape=latent_space_dim, name="decoder_input")

decoder = decoder_input

decoder = Dense(latent_space_dim * 4, name="decoder_dense_1") (decoder)
decoder = Dropout(0.1) (decoder)

num_neurons = np.prod(shape_before_latent_space)
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35 decoder = Dense(num_neurons, name="decoder_dense_2") (decoder)
36

37 decoder = Reshape(shape_before_latent_space, name="reshpae") (decoder)

38
39 for i in reversed(range(l, len(conv_filters))):
a0 decoder = Conv2DTranspose(filters=conv_filters[i],

41 kernel_size=conv_kernels[i],
42 padding="same",
43 name=f'"decoder_conv_transpose_layer_{len(conv_

~ filters) -

~ 1i}") (decoder)
ReLU(name=f"decoder_relu_{len(conv_filters) - i}") (decoder)
UpSampling2D(size=(2, 2)) (decoder)
46 decoder = Dropout(0.1) (decoder)

44 decoder

45 decoder

47

43 decoder = Conv2DTranspose(filters=1,

49 kernel_size=conv_kernels[0],
50 padding="same",
51 name=f "decoder_conv_transpose_layer_{len(conv_fi

— 1lters)}") (decoder)
s2 decoder = UpSampling2D(size=(2, 2)) (decoder)
53 decoder = Activation("sigmoid", name="sigmoid_layer") (decoder)
54
ss decoder = Model (decoder_input, decoder, name="decoder")
s6 decoder . summary ()
57
s8 # autoencoder
so autoencoder_input = input_image
60 autoencoder_output = decoder(encoder (input_image))
61
62 autoencoder = Model (autoencoder_input, autoencoder_output,
-~ name="autoencoder")
63 autoencoder . summary ()
64
6s optimizer = Adam(learning_rate=0.0001)
66 mse_loss = MeanSquaredError ()
&7 autoencoder.compile(optimizer=optimizer, loss=mse_loss)

A.2 1 Boyutlu CNN Modeli Kaynak Kodu

1 model = keras.Sequential()

3 model.add(keras.layers.ConvliD(128, input_shape=[X_train.shape[1], 1],
— kernel_size=80, strides=4, padding='same',
— kernel_initializer='glorot_uniform',
-~ kernel_regularizer=keras.regularizers.12(1=0.0001)))
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model . add (keras.layers.BatchNormalization())

model . add (keras.layers.Activation('relu'))

model . add (keras.layers.MaxPoolinglD(pool_size=4, strides=None))

model . add (keras.layers.ConviD(128, kernel_size=3, strides=1,

— padding='same', kernel_initializer='glorot_uniform',

-~ kernel_regularizer=keras.regularizers.12(1=0.0001)))

model .add (keras.layers.BatchNormalization())

model . add (keras.layers.Activation('relu'))

model . add (keras.layers.MaxPooling1D(pool_size=4, strides=None))

model . add (keras.layers.ConviD(256, kernel_size=3, strides=1,

— padding='same', kernel_initializer='glorot_uniform',

o kernel_regularizer=keras.regularizers.12(1=0.0001)))

model . add (keras.layers.BatchNormalization())

model .add (keras.layers.Activation('relu'))

model . add (keras.layers.MaxPoolinglD(pool_size=4, strides=None))

model . add (keras.layers.ConviD(512, kernel_size=3, strides=1,

— padding='same', kernel_initializer='glorot_uniform',

-~ kernel_regularizer=keras.regularizers.12(1=0.0001)))

model.add (keras.layers.BatchNormalization())

model . add (keras.layers.Activation('relu'))

model . add (keras.layers.MaxPooling1D(pool_size=4, strides=None))

model .add (keras.layers.Lambda(lambda x :

keras.backend.mean(x, axis=1)))

model . add (keras.layers.Dense (10, activation='softmax'))

model . compile(optimizer='adam', loss='categorical_crossentropy',

— metrics=['accuracy'])
model . summary ()
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