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Anahtar Kelimeler Ozet: Giiriiltiilii ortamlarda ses isaretinin giiriiltiisiiz olarak elde edilmesi olduk¢a
Bagimsiz bilesen analizi, onemlidir. Karisim ortami ve giiriiltii kaynaklar bilinemediginden dolay1 ayristirma
Kanonik korelasyon analizi, islemi oldukga zordur. En az iki sinyalin karisimini igeren bir veri kiimesinden bu

Cekidek kanonik korelasyon
analizi,
Ayrik dalgacik doniisiimii

karisimi olusturan her bir kaynagin tahmin edilmesi koér kaynak ayristirma olarak
tanimlanmaktadir. Kér kaynak ayristirma yontemlerinin basarimi, islem siiresi ve
dogrulugu ile belirlenmektedir Bu ¢alismada dogrusal bigimde karismis olan farkl
ses isaretleri, Kanonik Korelasyon Analiz tabanli algoritmalari kullanilarak
ayrnistirilmistir. Algoritmalarin basarim oranlariyla birlikte, islemsel yiikleri ile
orantili olan islem siireleri karsilastirilmis ve ayrica algoritmalarin islem siirelerini
diisiirmek i¢in Ayrik Dalgacik Déntlisiimii yonteminden faydalanilmistir. Bunlara ek
olarak farkli veri wuzunluklar1 kullamilarak, veri uzunlugunun algoritma
performanslari tizerindeki etkisi incelenmistir.

Processing Time Reduction of Canonical Correlation Analysis Based Sound Separation

Algorithms
Keywords Abstract: In noisy environments, it is very important to obtain the sound signal
Indepe_ndent component without noise. As the mixing environment and noise sources are not known, the
analysis, decomposition process is quite difficult. The estimation of each source constituting

Canonical correlation this mixture from a data set containing a mixture of at least two signals is defined as

analysis, . blind source separation. The performance of the blind separation process is
Kernel canonical correlation ) . . . . .
analysis, determined by the processing time and accuracy. In this study, the different audio

Discrete wavelet transform signals which are mixed linearly are decomposed by using Canonical Correlation
Analysis based algorithms. Along with the performance rates of the algorithms, the
processing times which are proportional to the calculation cost are compared. In
addition, Discrete Wavelet Transform was used to reduce the processing times of
the algorithms. In addition, by using different data lengths, the effect of data length
on algorithm performance was investigated.

1. Giris gerektirmektedir. Cogu algoritmada, algoritmalarin

islemsel yiikii ile ayrisirma performanslari dogru
Literatlirde ses ayristirma icin kullanilan pek cok iliski icerisindedir [1]. Bu ¢alismada kullanilan
algoritma bulunmaktadir. Bu alanda yapilan ilk Kanonik  Korelasyon  Analiz  (KKA) tabanh
calismalar kaynak isaretlerin istatistiksel 6zelliklerini algoritmalarin islemsel yikiinii azaltmak i¢in Ayrik
inceliyerek ayristirma islemi yapilmaya g¢alisilmistir. Dalgacitk Doniisiimii  (ADD) kullanilmistir.  Ses
Fakat bu durum, kaynaklar hakkinda bazi varsayim ayristirma senaryosu olarak herhangi bir ortamda bir
yapmay1 gerektirmektedir. Bu varsayimlar da kaynak konusma sesi ve iki tane farkli ses kaynaklari
isaretlerin istatistiksel olarak bagimsiz olmasim eszamanli olarak ses ¢ikarmakta oldugu ve ayni
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ortamda yerlestirilen li¢ tane mikrofonun da bu ses ve
gurilti isaretlerinin agirhikh karisimlarini
kaydetmekte oldugu varsayilmistir. Buradaki amacg
sadece kaydedilen mikrofon sinyallerini kullanarak
insan sesini ve diger ses kaynaklarini elde etmektir.
Kullanilan kaynak isaretlerinin ve de bunlarin nasil
karistiklarini o an tahmin edemedigimizden dolay1
ayristirma  kor  kaynak  ayristirma  olarak
tanimlanmaktadir. Bu islemin literatiirdeki en iyi
orneksel karsiligi kokteyl parti problemi olarak
tanimlanmaktadir [2]. Karismis sinyallerden orijinal
sinyalleri elde etmek i¢in KKA, Cekirdek Kanonik
Korelasyon Analiz ((KKA), Ayrik Dalgacik Déntistimli
(ADD) KKA ve ADDli CKKA algoritmalar
kullanilmistir. Bu  algoritmalarin ayristirma
performanslarini karsilastirmak igin SNR oranlarn
hesaplanmis, algoritmalarin ¢alisma siireleri kayit
altina alinarak islemsel yiikleri incelenmistir.

2. Materyal ve Metot

Verilen bir veri dizisi igerisinde istatistiksel olarak
bagimsiz sinyalleri bulmak icin Bagimsiz bilesen
analizi kullanilmistir. Bu yoéntem ile bagimsiz
bilesenler bilinmeyen bir karistirma matrisi ile
karistinlarak analiz i¢in g6zlem verilerini meydana
getirirler.

Kanonik korelasyon analizinde iki veri kiimesi
arasindaki iliskiyi analiz etmek i¢in gelistirilmistir.
Burada ama¢ degisken veri kimeleri arasindaki
maksimum korelasyonu bulmaktir.

Cekirdek kanonik korelasyon analizinde veriler
yiksek boyutlu 6znitelik uzayinina tasinarak veri
analizi i¢in ¢esitli ¢ozlimler sunar.

Verilerin zaman-frekans analizinde yiiksek frekanslar
icin dar, diisiik frekanslar icin ise genis pencere
boyutlarinda incelenmesi icin ayrik dalgacik
doéniistimiinden yararlanilir.

2.1. Bagimsiz bilesen analizi

Bagimsiz bilesen analizi (BBA); ¢ok degiskenli verinin
istatistiksel ~ ozellikleri  kullanilarak, bagimsiz
bilesenler olusturan bir analiz yontemidir. BBA
yonteminde bagimsiz bilesenler dogrusal veya
dogrusal olmayan bir bicimde bilinmeyen bir
karistirma isleminden gecerek gozlem verilerini
olusturduklar varsayilmaktadir [3]. Dogrusal karisim
icin matematiksel gosterim esitlik (1)’deki gibidir:

x =As (D
burada x vektorii gozlem verilerini (mikrofon), s
vektorii kaynak verilerini, A matrisi de karistirma
matrisini  (ortamin  karistirma  etkisi) temsil
etmektedir. BBA algoritmalarinda ayristirma islemini
basitlestirmek icin, A matrisi kare kabul edilerek
kaynak sayisi ile bagimsiz bilesen sayisinin esit olmasi
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saglanir [4]. BBA algoritmalarinin amaci, bilinmeyen
s kaynak degerlerinin yaklasimi olan § degerlerini,
sadece  «x gozlem vektoriinii kullanarak
kestirilmesidir. Bunun i¢in, bagimsiz bilesenler olan s
kaynaklarinin non-Gaussian dagilima sahip oldugu
varsayilir iken, merkezi limit teoreminden dolay1
gozlem verisi x’'in dagiliminin Gauss dagilima daha
yakin oldugu varsayilmaktadir. BBA algoritmasi
birden fazla gaussian dagilima sahip veri lizerinde
ayristirma performansi iyi degildir, bundan dolay:
birden fazla Gauss dagilima sahip veri var ise farklh
yontemler uygulanmalidir. BBA islemi sonucunda
bulunan ayristirma matrisi (W ); A matrisinin tersi
oldugu varsayilir. W matrisini BBA ile bulmak igin
ama¢ fonksiyonlart tamimlanir ve bu amag
fonksiyonlarin optimizasyonu ile W elde edilir. Elde
edilen bu matris kullanilarak kaynak isaretlerinin
tahmini asagidaki gibi hesaplanir:

§=Wx (2)
Calisma metni icerisinde denklem yer alacak ise
bunlar kenarliklar gizlenmis tek satirlik bir tablo
icerisinde iki hiicre ile verilmelidir. Sol hiicreye
denklem eklenmeli ve bu hiicre ortali olmahdir. Sag
hiicrede ise denklem numarasi yer almali ve bu hiicre
sadece denklem numarasinin sigacagi biiytkliikte,
saga dayall olmalidir. Asagida denklem ornekleri
verilmistir.

2.2. Kanonik korelasyon analizi

KKA iki veya daha fazla degisken kiimesi arasindaki
iliskileri ve bu degisken kiimelerinin dogrusal
fonksiyonlar1 arasindaki maksimum korelasyonlari
bulmaya calisarak, veri analizi yapan bir yontemdir
[5]. Verilerin dogrusallig1 saglayamadigi durumlar icin
dogrusal olmayan kanonik korelasyon analizi
gelistirilmistir [6].

iki degisken kiimesi arsindaki korelasyonda, X
degisken kiimesi icin p adet, Y degisken kiimesi icin
ise q adet (p <q) degisken oldugunda, bu iki

kiimedeki degiskenlerin dogrusal olarak
kombinasyonlar1 hesaplanarak bunlar arasindaki
korelasyon bulanabilir. KKA yontemi, degisken

kiimelerinin dogrusal bilesenleriolan U = aTX ve V =
bTY degerleri arasindaki korelasyonu maksimum
yapacak sekilde a ve b vektorlerini bulmaya
calismaktadir [7]. Ama¢ U ve V birim varyansh
degiskenler arasindaki korelasyonu maksimum
yapacak a ve b vektorlerinin secilmesidir. Kanonik
degiskenler arasindaki korelasyon, yani kanonik
korelasyon:

_ Kov(a"X,b"Y) a’Cy,b ]
P JVar(@X)Var(b"Y) VaTC,.ab"C,,b (3)

olarak ifade edilir. Her bir dogrusal bilesenin asagidaki
denklemlerdeki gibi birim varyansa sahip olduklar:
varsayilirsa:
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Var(U)=a"C,a=1 (4)

Var(V) = b"Cyyb =1 (5)
Varyans degerleri bir olacak, sekilde a ve b
vektorlerinin  secilmesinden dolay1 korelasyon
katsayisy, U ve V arasindaki kovaryans degerine esit
olmaktadir. Burada yapilmasi gereken bu ifadenin
maksimum olmasidir [7].

maxgp a’ Cy,b (6)
Bundan dolay1 katsayilarin maksimizasyon problemi
oldugu disiiniliip, 4; ve A, Lagrange carpanlari
olmak tlizere Langrange fonksiyonu kullanilarak (6)
denklemi asagidaki gibi sekillendirilir [8].

L = a"Cypyb — 0.52,(a"Cyxa — 1) — 0.52,(b7Cyyb —
1) (7)

Usteki denklemde a ve b’ye gore tiirev alinarak
kanonik korelasyon icin gerekli olan degerler bulunur.

2.3. Cekirdek kanonik korelasyon analizi

Cekirdek gosterimler, dogrusal 6grenme
makinelerinin hesaplama yetenegini arttirmak igin
verileri yiiksek boyutlu 6znitelik uzayina esleyerek
alternatif bir ¢6zlim sunan yontemlerdir.
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@(0)
@(0)

¢(x)

#(x)
#(0) #(x)
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Sekil 1. Oznitelik eslemesi

Sekil 1.de iki boyutlu giris uzayindan iki boyutlu
Oznitelik uzayma bir 0Oznitelik esleme 0&rnegi
gostermektedir. Bu oOrnekte veriler dogrusal bir
fonksiyonla giris uzayinda ayrilamazlarken 6znitelik
uzayinda ayrilabilir hale getirlebilmektedirler.

Kernel KKA’de orijinal verinin dogrusal olmayan
islevler araciligiyla bir o6zellik alanina eslendigi
varsayilir. Ardindan, 6zellik alaninda dogrusal KKA
uygulanir. Eger iizerinde durulan gercek fonksiyonlar
sadece sonlu norma sahip olanlarla simirlandirilirsa,
ortaya cikan uzay Hilbert uzay1 olarak bilinir [9].
Hilbert uzaylarinin en temel 6zelliklerinden birisi, bu
uzayin herhangi bir elemani, sayilabilir sayidaki
ortonormal fonksiyonlarin agirlikh bir toplami olarak
ifade edilebilir olmasidir [10,11]. Burada kullanilan
cekirdek, iki girise karsi diisen 6znitelik vektdrlerinin
i¢c carpimini gerceklestirir.
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K(x,2) = (@(x). 8(2)) (8)
K(x,z) = (Ax.Az) = x'A'Az = x'Bz 9)
Eger bu yaklasim kullanilmak istenirse ©nce

karmasiklastirilmis 6znitelik uzayinin olusturulmasi,
sonra bu uzayda i¢ carpimin ne olacagi ¢oziiliir ve son
olarak da o degeri orijinal girisler cinsinden
hesaplamak icin direkt bir yodntemin bulunmasi
gerekir. Bu yiizden dolayli 6znitelik uzay1 tanimlanir
[12]. Konu hakkinda daha detayli bilgi [11,12]
kaynaktan elde edilebilir.

2.4. Ayrik dalgacik doniigiimii

Duragan olmayan sinyallerde Fourier Doniisiimii isaretin
sadece frekans bilesenlerini gosterdigi i¢in bu isaretlerin
zaman diizlemindeki davranisi hakkinda yeterli bilgi
vermemektedir. Fakat duragan olmayan sinyallerde
frekans bileseni zamanda da degiskenlik gostermektedir.
Bu nedenle, ayrik dalgacik déniisiimii (ADD) kullanilarak
sinyalin zaman ve frekanstaki davranigi ayn1 anda
gozlemlenebilmektedir. ADD’nin bir diger faydas: ise,
algoritmalarmn  hesapsal yiikiinii azaltmasidir. ADD
isleminin matematiksel ifadesi asagidaki denklemdeki
gibi ifade edilmektedir:

ADD(m,n) = 27™/2 f fOPYER™™t—n)dt (10)

burada f(t) islenecek sinyali, m parametresi
olgeklemeyi, n parametresi 6telemeyi ve (z) ise uygun
dalgacigi temsil etmektedir. ADD’ de olgekleme ve
Oteleme degerleri 2 ve 2’nin katlarini 6rnek alacak sekilde
segilir [13,14].

Bircok isaret igin, isaretin diisiik frekansh igerigi en
6nemli kismidir. Diisiik frekans bilesenleri, isaretler i¢in
genellikle taninma ozelliklerini igerirler ve diger taraftan
yiiksek frekansl bilesenler ise isaretin kendisiyle diisiik
frekansli kisim arasindaki farki olustururlar. Sinyallerin
diisiik frekansli bilesenlerini incelemek igin bilyiik
oteleme degerleri, yiiksek frekansh bilesenlerini analiz
etmek igin ise kiigiik 6teleme degerleri kullanilir [15].
Sinyalin algak geciren (AGS) ve yiiksek gegiren (YGS)
stizgeglerle katlamasi alinarak c¢ikislar elde edilir [16].
Incelenecek bir S isareti Sekil 2.’de goriildiigii gibi
birbirini tiimleyen algak ve yiiksek geciren filtrelerden
gecirilerek algak olarak A ve yiiksek olarak D frekansh
bilesenlerine ayristirtlir. Konu hakkinda daha detayl bilgi
[17] kaynaktan elde edilebilir.

j Alcak Yitksek
Geciren Gegiren

Algak Gegiren Filtre i l

NERE
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Sekil 2. ADD filtre algoritmasi
2.5. Performans 6l¢iimii

Algoritmalarin  performans analizleri belirlenirken
asagida formili verilen igaret/gliriiltii (SNR) oranmdan
yararlanilmigtir [18].

Y=g x*(n)

SR = S G () — x ()2

(1D

SNR dB = 10.log,,(SNR)dB (12)

3. Bulgular

Yapilan uygulamada piyano, gauss giiriiltiisii ve insan
konusma sesi verilerinin tizerinde ¢alisma yapilmistir.
Bu sinyaller 100’er defa rastgele se¢ilen karistirma
matrisleriyle karistirildiktan sonra CKKA, KKA ve ADD
algoritmalarina uygulanmis olup sonuglar SNR(dB)
cinsinden kaydedilmistir. ~ Performans indeksini
hesaplarken rastgele karisim oranlar1 baslatilarak
hesaplanan 100 adet SNR degerleri esitlik (12)’ye gore
hesaplanarak ortalamalar1 alinmistir. Bu islemler
periyodik olarak veri uzunlugu 500, 1000, 5000,
10000 ve 15000 ornek alinarak tekrarlanmistir.
Boylece algoritmalarin degisen veri uzunluklarina
gore performans analizleri de yapilmistir.

Sekil 3. 'de bu ii¢ sinyale ait 15000 6rnek sayisi icin
kaynak sinyalleri gosterilmistir.

0.5 T T
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=

5 i i
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Sekil 3. Kaynak sinyaller

Konusma Sesi

Algoritmalarin uygulanmasi sonucunda SNR degerleri
elde edilmistir. Her bir kaynak ses isareti icin sonuclar
ayri ayri grafiklerde gosterilmistir. Sekil 4. 'de Piyano
sesi icin elde edilen algoritmalarin SNR oranlar
verilmistir. Sekil 4. 'de ki sonuclara bakildiginda veri
boyutlarinin artmasiyla SNR oraninin arttifn ve
algoritmalar arasinda veri boyutu diisiikken en iyi
sonucu KKA'nin verdigi gézlenmistir.

15000

15000

15000
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10000

Sekil 4. Piyano sesi

Sekil 5. 'de Gauss giiriiltiisii i¢in algoritma sonuglari
verilmistir. Sekilden de goriilecegi iizere veri boyutu
arttikca tiim algoritmalar ayn1 SNR oranlarina sahip
oldugu gézlemlenmistir.
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15000

—
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300 1000 5000 10000

Omek Sayist
Sekil 5. Gauss giiriiltiisii

Sekil 6. 'da ise insan sesi i¢in algoritmalarin SNR
oranlar1 verilmistir. Genel olarak bakildiginda
ADD+CKKA algoritmasi diger algoritmalara gore daha
iyi sonu¢ vermektedir. Bu yontem ile Ol¢iim
sonuclarinda ortalama olarak ADD’nin CKKA'ya goére
SNR degerlerinde iyilestirme yapilmistir.

45

15000

40 : ‘\
]
35 / \\ / T /
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30T // N / //‘
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S 25 b4 s S e
Z 20 / \ll/ \CcKKA
/ ——KKA
15 ADD+CKKA
1o, / —a— ADD+KKA
' i
300 1000 5000 10000 15000
Ornek Sayist

Sekil 6. Konusma sesi isareti

Asagida goriilen tabloda ise bu algoritmalarin calisma
streleri karsilastirllmistir. Calisma stiresi ayni
zamanda algoritmanin islemsel yiiki ile dogrudan
orantilidir. KKA algoritmasinin diger algoritmalara
gore cok hizli sonu¢ verdigi gozlemlenmistir.
ADD+CKKA'’da ise calisma siiresinin CKKA’ya gore yari
yarilya diistiigii 6l¢iilmiistiir. ADD algoritmasinin siire
bakimindan performansini iyi anlamak i¢in KKA’ya
uygulanip c¢alistirilmistir. ADD+KKA algoritmasinin
veri boyutu arttikca c¢alisma siiresinin de azaldigi
Tablo 1.’ de gosterilmistir.
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Tablo 1. Algoritmalarin ¢alisma siireleri

?511?1 CKKA KKA | ADD+CKKA | ADD+KKA
500 2.61sn 0.12sn 3.01sn 0.18 sn
1000 | 4.69sn 0.13 sn 3.49sn 0.13 sn
5000 |16.55sn 0.13 sn 5.73 sn 0.16 sn
10000 | 34.81 sn 0.15sn 11.5sn 0.17 sn
15000 | 63.19 sn 0.18 sn 24.02 sn 0.2 sn

4. Tartisma ve Sonug¢

Bu ¢alismada ses ayristirma algoritmasi olarak kullanilan
algoritmalarin  islem hacminin ADD  algoritmasi
kullanilarak ~disiiriilebilecegi gosterilmistir.  Yapilan
caligmalar sonucunda ADD algoritmasinin iglem hacmini
diisiirmenin ~ yaninda  ses
iyilestirdigi gozlemlenmistir. Piyano ve gauss giiriiltii i¢in
ADD algoritma sonuglarinda iyilesme
gozlemlenmemistir. Sekil 4., 5. ve 6.’ya bakildiginda,
hangi sinyal olursa olsun veri boyutunun artirilmasinin bu
sinyallerin SNR oranlarini artirdig1 goriilmiistiir.

sinyalinin  sonuglarini
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