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Oz

iki veya daha fazla sesin karisimindan birini elde etmek veya giiriiltiilii ortamda kaydedilen seslerin giiriiltiiden ayristirilmasi her
zaman popiilerligini korumaktadir. Giiriiltii ¢esidi, kaynagi ve seslerin karisim ortamlari bilinmedigi i¢in ayristirma isleminde
kullanilan algoritmalarin iglem siiresi ve performanslari farklilik gostermektedir. Karismis isaretleri ayristirmada kor kaynak
algoritmalar1 kullanilmaktadir. Dogrusal karismis isaret kaynaklarindan olusan veri kiimesinden, isaretlerin veya giiriiltiiniin ayr1 ayr1
tahmin edilme iglemi kor kaynak ayristirma olarak ifade edilmektedir. Miithendislik uygulamalarinda bir¢ok yontem olsa da tasarim
kisitlamalar1 ve gereksinimleri goz 6niine alindiginda hangi algoritmanin daha uygun olacagini analiz etmek gerekir. Bu ¢alismada ti¢
farkli yontem olarak; Pearson bagimsiz bilesen analizi (Pearson Independent Component Analysis -PICA), Ikinci dereceden kor
tanimlama ( Second-Order Blind Identification-SOBI) algoritmast ve Ortak yaklagim o6zdegerlerin kosegenlestirilmesi (Joint

Approximation Diagonalization of Eigen-matrices-JADE) algoritmalart karsilastirilmistir. Algoritmalarin performans analizleri
dikkate alinarak bagarim oranlar ve islem siirelerine gore degerlendirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Kor kaynak ayirma, ICA,PICA, SOBI, JADE.

Performance Analysis of Blind Source Algorithms in the Separation of Sound
Signals

Abstract

Obtaining a mixture of two or more sounds or separating the sounds recorded in the noisy environment from noise is among the most
studied topic. Since noise type, source and mixing environments of sounds are unknown, the processing time and performance of the
algorithms used in the separation process differ. Blind source algorithms are used to decompose mixed signs. From the data set
consisting of linear mixed signal sources, the process of estimating the signals or noise separately is expressed as blind source
decomposition. Although there are many methods in engineering applications, it is necessary to analyze which algorithm will be more
suitable considering the design constraints and requirements. In this study, as three different methods; Pearson independent
component analysis (PICA), Second order blind identification (SOBI) algorithm and Joint approximate diagonalization of eigen
matrices (JADE) algorithms were compared. It has been evaluated according to performance rates and processing times by
considering the performance analysis of the algorithms.
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1. Giris

Giliniimiizde birden fazla kisinin giiriiltiilii ortamlarda konusma sesinin kaydedilmesi ve gerektiginde istenen kisi i¢in sesinin ayirt
edilmesi olduk¢a onemlidir. T1p elektronigi, radar sistemleri, giivenlik, dogal afetler, ortam dinlemeleri ve yer tespitinde dinlenen
sesin giiriiltiiden arindirilmasi ve islem siiresinin kisalig1 hayati 6neme sahip olabilir.

Bu calismanin amaci konusma seslerini veya karigsmis olan ortam giiriiltiisiinii ayristirmada en uygun algoritmayi bulmaktir.
Yapilan calismada Pearson bagimsiz bilesen analizi (Pearson Independent Component Analysis-PICA) (Karvanen, Eriksson, &
Koivunen, 2000), ikinci dereceden kér tanimlama (Second-Order Blind Identification-SOBI) (Belouchrani, Abed-Meraim, Cardoso,
& Moulines, 1993; 1997) algoritmasi ve ortak yaklasim 6zdegerlerin kdsegenlestirilmesi (Joint Approximation Diagonalization of
Eigenmatrices-JADE) (Cardoso & Souloumiac, 1993) algoritmalar1 kullanilarak iki konugma sesi ile beyaz gauss giiriltiisii, rastgele
karisim matrisleriyle karigtirilip sonrasinda ii¢ farkli algoritma ile ayristirilmistir. Yapilan bu islemlerden sonra sinyal/giiriiltii orani
kullanilarak ti¢ farkli algoritmanin performans analizleri yapilmistir (Ilgin, Celik, & Sevim, 2012; Celik, Ilgin, & Sevim, 2019).

Kokteyl parti problemi (Cocktail Party Problem) olarak adlandirilan bu yontemde, farkli mesafelerde bulunan {i¢ mikrofon ve
ayn1 ortamda bulunan iki ses kaynagimi ve bir giiriiltii isaretinin agirlikli karigimlarim kaydettigi varsayilmistir. Bu ¢alismanin
kapsami mikrofon ile kaydedilen sinyalleri birbirinden ayirarak kaynak isaretlere en yakin isareti elde etmektir. Bu islem literatiirde
“Kokteyl Parti Problemi” olarak ge¢cmektedir (Bronkhorst, 2000). Ortam itibariyle kaynak isaretlerinin ve giiriiltiiniin nasil karistigini
bilmedigimizden ayirma islemi kor kaynak ayristirma olarak adlandirilmaktadir.

Literatiirde kullanilan Bagimsiz Bilesen Analizi (ICA) algoritmasi bagimsiz bilesenleri ayirmak i¢in olduk¢a yaygin kullanilan bir
yontemdir (Hyvérinen, 1984). Kor kaynak ayirma isleminde kullanilan yontemlerin temelinde ICA algoritmasi bulunmaktadir. Bagka
bir yontem olan Kernel Bagimsiz Bilesen Analizi (KICA) algoritmasi (Bach & Jordan, 2002) basarim performansi iyi olsa da islem
stiresi bakimindan ¢ok yavastir.

Yapilan bu c¢aligmanin adimlari: 2. Bolimde JADE, SOBI ve PICA algoritmalarimin g¢aligma prensipleri hakkinda bilgi
verilmektedir. 3. Boliimde karsilastirilan algoritmalarin basarim orani ve iglem siireleri ile ilgili bulgular verilmektedir. 4. Béliimde ise
sonuglara yer verilmektedir.

2. Materyal ve Metot
2.1. Bagimsiz Bilesen Analizi (ICA)

Bagimsiz bilesen analizi klasik bir yontem olup bir dizi dogrusal olarak karisan ¢ok degiskenli sinyallerden orijinal sinyalleri
analiz etme yontemidir. PICA algoritmasinin da temelini olusturmustur. ICA iglevselliginin 6zii istatistiksel bagimsizliga dayanir. Bu
model Esitlik (1) ile ifade edilirse;

x(t) = As(t) (1

Burada, x(t) alinan sinyal vektorii, A karigtirma matrisi ve s(t) orijinal kaynaklar vektoriidiir. ICA algoritmasinda, ayristirma
matrisi olarak W matrisi, 4 matrisinin tersi olarak kabul edilir. Bunun sonucunda ICA modeli:

Wx(t) = y(t) @
y(t) tahmini kaynak sinyallerini temsil eder (Hyvédrinen & Oja, 2000).

2.2. Pearson Bagimsiz Bilesen Analizi (PICA)

Pearson sistemi, genis kaynak dagilimlarint modellemek i¢in kullanilabilecek parametrik bir kaynak dagilimidir. Bu algoritma
sabit dogrusal olmayan kontrast fonksiyonlari ve maksimum olabilirlik yaklasimini igermektedir. Dogrusal olmayan fonksiyon
yaklagimi tiim frekanslara esit olarak uygulanir, ancak her frekans igin gergek konusma sinyali farkli bir dagilima sahiptir. Dagilim
i¢in diferansiyel denklem Esitlik (3) ile tanimlanir:

_ (x-a)fix)

f(x) - b0+b1x+b2x2 (3)

burada a, b0, b1 ve b2 dagilim parametreleridir ve moment yontemi ile tahmin edilebilir. Bagimsiz bilesen analizinde maksimum
olabilirlik yaklagimi, varsayilmig kaynak dagiliminin sonu¢ fonksiyonunu:

)
f(x) ~ bo+bix+byx? 4)

p(x) =

olarak bulunur. Pearson sisteminde payda iki ger¢ek koke sahip oldugunda genellestirilmis beta dagilimini temsil etmektedir.
Momentler yonteminde, teorik momentler 6rnek momentlerle tahmin edilir.

~ = X;
a; = X=X L/n (%)
verilerden hesaplanir. Ortalama sifir ve varyans bir oldugunda, pearson sistem parametrelerinin tahmin edicileri i¢in asagidaki

formiil elde edilir.
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Burada € = 10@&, — 12&% — 18 olarak verilir. Pearson ICA algoritmas: hakkinda daha fazla bilgi icin kaynak (Karvanen,
Eriksson, & Koivunen, 2000) ve (Kato, Nagahara, Araki, Sawada, & Makino, 2006) incelenmelidir.

2.3. ikinci Dereceden Kor Tamimlama Algoritmasi (SOBI)

Ikinci dereceden kor tamimlama (SOBI) yontemi, kaynak sinyali ve karigtirma matrisinin en iyi tahminini ¢dzebilen ve ayrica
farkli kaynak sinyallerinden ayrilmig sinyal bilesenlerini elde edebilen orijinal gdzlem verilerinin ikinci dereceden istatistiklerine
dayanan kor kaynak ayirma yontemidir (Belouchrani, Abed-Meraim, Cardoso, & Moulines, 1997). SOBI yontemi, kaynak sinyal
bilesenini tahmin edebilen ve goreceli olarak daha az veri noktasi kullanarak birden fazla Gauss giiriiltii kaynagini ayirabilmektedir
(Liu, Wang, Huang, & Yang, 2019). Bir dizi ¢alijmada modal parametre tanimlamasi ig¢in umut verici bir alternatif olarak kabul
edilmistir (Rainieri, 2014). Son yillarda, sinyal isleme ve mekanik ariza tespiti alanlarinda SOBI yontemi basariyla uygulanmistir.

Bu algoritma, sinyallerin zaman-korelasyon yapisi varsayimini ¢lirlitmek icin ikinci sira istatistiklere dayanir ve bunun igin
asagidaki adimlarin hesaplanmasini gerektirir:

a. Beyazlatma

b.Gecikmeli Korelasyon Matrislerinin Hesaplanmasi

c. Ortak Kosegenlestirme

SOBI'nin ana konsepti, asagidaki ifadeye gore duran gecikmeli korelasyon matrislerinin diyagonal formu hakkinda varsayimdir:
R (r) = E{x(®)x(t + )"}

= AR, (A" (7

Burada R, kaynak sinyallerinin korelasyon matrisi ve R, ise, gecikmeli korelasyon matrisidir. T € {Tj =1, 2,..k} ve x(t)
beyazlatilmis kovaryan matrisidir.

Esitlik (7) dikkate alindiginda tiim 7 degerleri i¢in, tiim korelasyon matrislerini birlikte kosegenlestiren tiniter bir U=BA matrisini
olusturur:

UTR, (1)U = Rs(1) ®)
Bu nedenle, yaklasik orijinal sinyaller U* Bx(t) ile hesaplanir (Sahonero & Calderon, 2017).
2.4. Ortak Yaklasim Ozdegerlerin Kosegenlestirilmesi (JADE)

JADE algoritmasi, dordiincii dereceden kiimiilatorlerin  kosegenlestirilmesine dayanan kor kaynak ayirma yontemidir.
Kosegenlestirilecek matris sayisinin arttirilmasiyla kaynak ayirma isleminde iyilesme elde edilir (Cardoso & Souloumiac, 1993;
Miettinen, Nordhausen, & Taskinen, 2017). Herhangi bir pxp boyutunda M matris i¢in dordiincii dereceden kiimiilator matrisi su
sekilde tanimlanir:

cC(M) = E[(xstMXZt)Xthst] -M- MTtT(M)Ip )

burada xg; standartlagtirilmig bir degiskendir. JADE'de C matrisleri yaklagik olarak dikey bir matris tarafindan ¢apraz olarak
kosegenlestirilir. Dordiincii dereceden ¢apraz kiimiilatrlerin toplamu;

]jADE(W) = Zi||diag(WF(M)iWT)||2 (10)

seklindedir. Burada ||diag()||?> kdsegen karelerin toplami anlamina gelir. F(M), M matrisin sabit bir sayiyla carpinudir. W ise
kestirilecek parametre sayisini azaltmak i¢in beyazlatilmig matristir (Hyvérinen, 1984).

3. Arastirma Sonuclar1 ve Tartisma
3.1. Bulgular

Bu ¢alismada iki konusma sesi ve gauss giiriiltiisii kullanilarak bir ¢alisma yapilmistir. Rastgele segilen karistirma matrisleri ile
bu ii¢ isaret karistirilarak PICA, SOBI ve JADE algoritmalarina uygulanmistir. Algoritmalarin stabil ¢aligtigini gézlemlemek igin bu
islemler 100 kere tekrarlanmis ve sonuglar dB cinsinden isaret/giiriiltii yani SNR orani ile degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglarin
her bir algoritma i¢in ortalamalar1 alinmistir. SNR (dB) degerleri i¢in Esitlik (11) denklemi kullanilmistir (Tan, 2007).

N-1.,2
SNR (dB) = 10.logy, (M> (11)

SNZd(xq(m)-x(n))?

Kaynak isaretleri icin 500, 1000, 10000 ve 50000 6rnek sayisi alinarak sonuglar incelenmistir. Dort farkli sayida veri uzunluklart
dikkate aliarak algoritmalarin performans analizleri yapilmistir. Ayn1 zamanda algoritmalarin islem siireleri de kaydedilerek
kargilagtirma yapilmistir.
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Sekil 1°de konusma sesleri ve gauss giiriiltiisiine ait 20000 6rnek sayist igin sinyaller gosterilmistir. Burada kullanilan konugma
sesleri giiriiltiisiiz ortamda kaydedilmistir.
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Sekil 1. Kaynak Isaretleri (1. ve 2. Sinyal Konusma, 3. Sinyal Gauss Giiriiltiisii)

Her bir algoritma i¢in kaynak isaretleri ayr1 ayr1 gosterilmistir. Sekil 2’de PICA algoritmasinin ¢aligtirilmasi ile karigmis kaynak
isaretlerinin SNR degerleri gosterilmistir. Sonuclar incelendiginde kaynak isaretlerinin belirli bir veri boyutuna kadar SNR degerinin
ortalama olarak sabit oldugu, sonrasinda ise veri boyutu arttiginda SNR degerinin de arttigi gozlemlenmistir. Ozellikle gauss
giiriiltiislinii seslere nazaran daha iyi ayristirmisgtir.
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Sekil 2. PICA Algoritmast SNR Degerleri
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Sekil 3. SOBI Algoritmast SNR Degerleri

Sekil 3 incelendiginde SOBI algoritmasinda Gauss giiriiltiisiinii ve 2. kaynak isaretini iyi ayristirdig1 gézlemlenirken 1. kaynak
isaretinde diislis gozlemlenmistir. Bu diisiis sesin genligine gore degisiklik gdstermektedir. Genel itibariyle bakildiginda tiim isaretleri
en iyi ayrigtiran SOBI algoritmasinin oldugu goriilmektedir.
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Son olarak JADE algoritmasinin performanst Sekil 4’de incelendiginde ise 2. kaynak igaretinin ayristirilmasinda olduk¢a basarili
sonuglar ortaya ¢ikmistir. Genel olarak ii¢ algoritmada da veri boyutuna bagli olarak SNR degerlerinin arttigi goriilmektedir.
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Sekil 4. JADE Algoritmasi SNR Degerleri

Tablo 1° de algoritmalarin islem siireleri verilmistir. Ornek sayisi ile islem siiresi dogru orantili olarak artnugstir. SOBI
algoritmasinin islem siiresi digerlerine gore oldukg¢a basarili oldugu gériilmektedir.

Tablo 1. Algoritmalarin Caligsma Siireleri

Ornek Sayist PICA SOBI JADE
500 2.05sn 0.45 sn 0.91 sn
1000 2.86 sn 0.56 sn 1.22 sn

10000 5.24 sn 1,29 sn 2.17 sn
50000 7.13 sn 1.53 sn 3.08 sn

4. Sonuc¢

Kor kaynak ayirmada bir¢ok yontem olmakla beraber bu calismada ti¢ yontem karsilastirilmis ve basarim oranlari ile birlikte
islem stireleri incelenmistir. Karismis kaynak isaretlerinin ayristirilmasinda kullanilan algoritmalar igerisinde 6rnek sayisina oranla
PICA ve SOBI algoritmasinin daha iyi sonuglar verdigi goézlemlenmistir. Diger iki algoritmaya gore SOBI algoritmasindaki
degisimler daha keskindir. Dikkat edilirse kaynak sinyallerin birbirinden ayrilmasi her algoritma i¢in ¢ok farkli sonuglar ¢ikarmistir.
Birinde giiriiltiyii ¢ok iyi ayristirirken digerinde ikinci kaynagi ¢ok iyi ayrigtirmugtir. islem siiresi bakimindan incelendiginde ise
SOBI algoritmasi, JADE algoritmasina gore iki kat, PICA algoritmasina gore ise dort kat daha kisa siirede islem sonucu verdigi
kanitlanmisgtir.
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