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MUZIK ISARETLERIN TEK KANAL KOR KAYNAK AYRISTIRMA ILE AYRISTIRILMASI

oz

Kor kaynak ayristirma, Dbirden fazla sinyalin karisimini icgeren
bir wveri kimesinden bu karisimi olusturan her bir kaynadin tahmin
edilmesi olarak tanimlanabilir. Bu islemin k&r olarak adlandirilmasi
kaynaklar hakkinda hic¢bir ek Dbilgi olmadigini belirtmektedir. Kor
kaynak ayristirma da tahmin edilecek sinyal sayisi kadar karisim
sinyali wvarken, tek kanal kor kaynak ayristirma isleminde sadece bir
karisim sinyali oldugundan kaynaklarin tahmini maliyetli bir islemdir.
Bahsedilen bu yontemle herhangi bir isarete eklenmis istenmeyen bir
giriilti kaynak isaretinden ayristirilabilir. Benzer sekilde Dbu
calismada oldugu gibi tek Dbir mikrofonla kaydedilmis 2 farkla
enstrimantal isaret kaynagi birbirinden ayristirilabilir. Yapilan bu
calismada sirekli dalgacik donlistimi kullanilarak negatif olmayan
matris ayristirma ile tek kanalli olarak kaydedilen iki isaret
birbirinden ayristirilmistir. Onerilen yéntemin basarim analizini
degerlendirmek i¢in sonuclar isaret glirilti orani ve isaret bozulma
orani cinsinden degerlendirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Kor Kaynak Ayristirma, Kokteyl Parti

Problemi, Negatif Olmayan Matris Ayristirma,
Stirekli Dalgacik DOniisiimil

AUDIO SIGNAL SEPERATION WITH SINGLE CHANNEL BLIND SOURCE SEPERATION

ABSTRACT

Blind source separation can be defined as estimating each source
that makes up this mixture from a data set containing a mixture of
more than one signal. Calling this process as blind specifies that
there is no additional information about resources. Since it has as
many signals as the number of signals to be estimated on the blind
source separation, estimating sources 1s a cost process because of
there 1is only one mixing signal on the single-channel blind source
separation process. An unwanted noise attached to any signal can be
separated from the source signal thanks to said method. Similarly two
different instrumental signal sources recorded with a single
microphone can be separated from each other as in this study. In this
study, two signals recorded as single channel were separated from each
other with non-negative matrix separation using continuous wavelet
transform. The results were evaluated in terms of signal noise ratio
and signal distortion ratio to evaluate the performance analysis of
the proposed method.

Keywords: Blind Source Separation, Cocktail Party Problem,
Non-Negative Matrix Factorization, Continuous Wavelet
Transform
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1. GIRIS (INTRODUCTON)

Karismis bigimde bulunan isaretlerden, bu karisimi olusturan her
bir kaynagdin elde edilmesi islemi ko&r kaynak ayristirma olarak
tanimlanmaktadir [1 ve 2]. Kor kaynak ayristirma uygulamalari tip
elektronigi ve biyomedikal uygulamalar, sayisal isaret isleme
uygulamalari ve radar sistemleri gibi c¢ok farkli uygulamalarda
siklikla kullanilmaktadir [3]. Biyomedikal uygulamalarda vicuttan
alinan herhangi bir biyomedikal isaretin algilanmasinda veya
ayristirilmasinda, ortam dinleme gibi ses uygulamalarinda ise insan
seslerinin Dbirbirinden ayristirilmasinda kendine vyer bulmaktadir.
Burada ©onemli olan ayristirilma islemi yapilirken kaynaklar hakkinda
ek bir bilgiye ihtiyac¢ duyulmamasidir. Bu ayristirma islemi yapilirken
karismis 1isaret sadece bir adet 1ise bu islem Tek Kanal Kor Kaynak
Ayristirma (TKKA) olarak tanimlanmaktadir. Tek kanal kor kaynak
ayristirma, dogrusal olarak karismis halde bulunan bir adet karisim
sinyalinden vyola c¢ikarak, karisimi olusturan kaynaklarin her birinin
tahmin edilmesi islemidir [3 ve 5]. TKKA’da karisim oranlari ve tahmin
edilecek isaretler hakkinda herhangi bir on bilgiye ihtiyacg
duyulmamasi bu yontemlerin kullanilabilirlidini ve uygulama alanlarini
artirmaktadir [6 ve 7].

TKKA problemini cOzmek icin tek bir alici tarafindan
kaydedilmis isaretlerin iki boyutlu olarak ifade edilmesi
gerekmektedir. Fakat literatiirde Onerilen metotlarin bircodu tek
kaynaktan alinan isaretlerin kisa zamanli fourier doénisimini (KZFD)
kullanarak, isaretin genlik spektrogramina ayristirilmasi esasina
dayanmaktadir [4 ve 8]. BOylece isaret hem =zaman hem de genlik
bakimindan iki Dboyutlu olarak ifade edilmektedir. Fakat bilindigi
lizere KZFD’de pencere boyutu her zaman sabittir. Bu durum ses veya
biyomedikal isaretler gibi duradan olmayan sinyallerin iki Dboyutlu
olarak temsil edilmesinde bazi kisitlar olusturmaktadir. Bu nedenle
KZFD kullanmak yerine stirekli dalgacik dontistmi kullanmak,
ayristirilacak isaretin iki Dboyutlu temsil edilmesinde daha dogru
sonug¢lar sunacaktir [9 ve 10]. Literatliirde TKKA problemi ic¢in farkla
yontemler Onerilmistir. Bunlardan biri karisim isaretinin genlik
spektrograminin seyrek veri kriterlerini kullanarak cesitli
isaretlerin toplami olarak ayristiran bir yontemdir [11]. Farkla
calismalarda ise bir mizik aleti isaretini, bir zaman-frekans olciiti
ile modelleyen Dbir negatif olmayan matris ayristirma algoritmasi
6nerilmistir [9 wve 10]. Bu calismada Onerilen yoéntem ile dodgrusal
olarak karismis ve tek kanalli olarak kaydedilen bir karisim isareti,
Stirekli Dalgacik Donisimid  (SDD) kullanilarak skala-zaman uzayina
(skalogram) tasindiktan sonra Negatif Olmayan Matris Ayristirma (NOMA)
algoritmasi kullanarak ayristirma islemi yapilmaktadair [12].
Calismanin temelinde, viyola ile trampet’ten alinan isaret Ornekleri
tek kanalli ve dogrusal olarak karistirilmis, O6nerilen yontemle
ayristirilarak isaretler yeniden elde edilmistir [13 ve 15]. Onerilen
yontemin performans dederlendirmesi yapilirken, dalgacik dontstimi icin
paul ve morlet dalgaciklari kullanilmistir. Ayrica dalgacik donusumi
yerine KZFD kullanilarak sonug¢lar yorumlanmistir.

2. CALISMANIN ONEMI (RESEARCH SIGNIFICANCE)

Tek kanal kor kaynak ayristirma, 6zellikle ortam dinleme
uygulamalarinda karismis seslerden tek bir kaynagin elde edilmesi ve
biyomedikal uygulamalarda tani belirlemek ic¢cin 6nemli bir konudur. Bu
yontemde amag¢, karismis sekilde bulunan iki farkli wveriyi birbiriyle
en az karisim olusturacak sekilde ayristirmaktir. Diger c¢alismalarin
aksine yapilan bu calismada, negatif olmayan matris ayristirma yontemi
i¢in, performans artisi saglamak adina veriye dalgacik doniistimi
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uygulanmistir. BdOylece yontemin basariminda gbzle gdriuliir bir artis
saglanmistir.

3. ONERILEN YONTEM VE DALGACIK DONUSUMU
(PROPOSED METHODS AND WAVELET TRANSFORM)

Onerilen vyéntemde vyapilan islemler sirasi ile Sekil 1’'de
verilmektedir. Sekil 1’e dikkat edilirse Dblok diyagrama giren isaret
tek mikrofonla kaydedilmis farkli sesler iken, islemin en sonunda bu
farkli kaynaklara ait sesler elde edilmektedir. Calismanin giris
boéliminde de soOylendigi tlzere bu calismayili diJerlerinden ayiran en
6nemli 6zelligi isaretlerin iki boyutlu ifade etmek ig¢in, KZFD yerine
SDD yontemi kullanilmasidir. Dalgacik doniisiimii, KZFD’'niin sabit pencere
genisligi kullanmasi sebebiyle ortaya c¢ikan problemleri ¢ozmek ig¢in
kullanilan bir yontemdir [16]. Duradan olmayan isaretler ic¢cin KZFD ‘de
sabit pencere genislidi kullanilmasindan dolayi, bu tidr isaretlerin
KZFD kullanilarak ifade edilmesi Dbazi problemler olusturmaktadir.
Dalgacik doénitsUminin en Onemli 0&zelligi, pencere boyutunun dedisken
olmasi nedeni ile duradan olmayan isaretler i¢in daha wuygun olma
6zelligidir [17].

Blr adet Stirekli Negatif
mikrofonla |, > olmayan —Pp
kaydedilmis dalgacik matris

sesler donistmi ayristirma
< A 4
Ters —» | l.kaynak sesi
siirekli NI
Tkil k
dalgacik P ThL maske
déntsumi —» | 2.kaynak sesi

Sekil 1. Onerilen ydéntem icin blok diyagram
(Figure 1. Block diagram for proposed method)

Bu nedenle dalgacik doéniisimli KZFD’nin yakalayamadidi eJilimlerde
cok daha basarili sonu¢lar sunmaktadir. Dalgacik doénisimi sirekli
dalgacik doniisiimii ve ayrik dalgacik dontstmi olarak temel de ikiye
ayrilmakla beraber Dbu calismada sadece slrekli dalgacik doénistmi
kullanilmistir. Siirekli dalgacik doniisiimii matematiksel olarak Esitlik
(1) ile verilmistir [8].

SDDY(t—s) = J% [5, x@w* (<) dt (1)

Burada x(t) dalgacik doésUimi alinacak olan isaret, t ve 1 1ise
sirasiyla pencere boyutu ve kaydirma katsayisini temsil etmektedir. y*t
ise dalgacik seklini belirtmektedir. Bu c¢alismada SDD islemi morlet
dalgacigi ve paul dalgacigi kullanilarak yapilmistir. Morlet dalgacigda
fonksiyon olarak [16];

lI—’morlet(X) = e—x2/2 (2)

Seklinde tanimlanirken, paul dalgacigi fonksiyonu ise asadidaki

gibidir.
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2Mn1(1—-ix)~(+1)

lI—’paul x) = el
21 2

Bu calismada ayristirilacak olan kaynak isaretler (Sekil 2) wve
bu isaretlere ait dalgacik doniisimleri (skalogramlar) ise Sekil 3’te
verilmektedir. Sekil 3’de verilen dalgacik donlistimleri morlet
dalgacigi kullanilarak olusturulmustur. Bu isaretlerden 1lk olani
viyola digeri ise klarnete aittir.

2 T T
O
K 5 10 15
) | | x 10"
il M
0
T : . 10 15
ornek sayisi 4
Sekil 1. Viyola ve keman isaretleri
(Figure 2. Violin and trumpet sounds)
T T T T T
| T TR T
10 OV I O e N
20~ 8
30 8
[ [ [ [ [ [ [
2 4 6 8 10 12 14
x104
T T T T T T T
10~ Im
20 T ————oO "|\‘||\ﬂ||‘w‘||[\1|\\|| | WW; I fil
il
30 8
[ [ [ [ [ [ [
2 4 6 8 10 12 14
x 10"

ornek sayisi

Sekil 2. Viyola ve keman isaretlerine ait skalogramlar
(Figure 3. Scalogram for violin and trumpet sounds )

Giris bolimiinde de bahsedildidi izere isaretler 1iki boyutlu
ifade edildikten sonra, siradaki asama bu skalogramlara TKKA islemi

uygulanmasidir. Buradaki amag, tek kanalli bir v (n) karisim
isaretinden yola c¢ikarak s: ve s; orijinal kaynak sinyallerinin tahmin
edilmesidir. Bu problem asagidaki Esitlik 4 ile tanimlanabilir.

Burada y(n) bir adet mikrofondan alinan karismis isaretleri iceren
isaret olarak belirtilmektedir [10].
y() = [a; a,l. s1(0) s1(0) 51(0)] (4)
$2(0)  51(0) -+ 5(0)

Burada [a; az] karisim matrisini belirtmektedir. Karisim matrisi
i¢gin bu c¢alismada anlik karisim modeli kullanilmakla beraber, Dbu
karisim modeli zaman gecikmesi ve yvansima gibi etkileri
icermemektedir. Fakat farkli c¢alismalarda vyansimalili karisim modeli
veya gecikmeli karisim modelleri de kullanilmaktadir [10].
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Sekil 3. Tek kanal kér kaynak ayristirma
(Figure 4. Single channel blind source seperation)

4. NEGATIiF OLMAYAN MATRIS AYRISTIRMA
(NONNEGATIVE MATRIX FACTORIZATION)

Bagimsiz bilesen analizi (BBA) ve temel bilesen analizi (TBA)
gibi yontemlerin temel amaclarindan birisi de, herhangi bir veriden
gereksiz verileri ayiklayarak ©onemli bilgi bilesenlerini ortaya
cikarmaktir [13 ve 14]. Iteratif bir sekilde herhangi bir matrisi
carpanlarina ayirma islemi gerceklestirerek, verinin O&6zniteliklerini
ortaya c¢ikarmayi amaclayan negatif olmayan matris ayristirma (NOMA) bu
amacla kullanilan yontemlerden birisidir. NOMA ilk olarak [18] nolu
kaynak ile sunulmakla Dberaber, gercek  Unluni [9] calisma ile
kazanmistir. DiJer bircok yontemin aksine, NOMA’da ayristirilacak olan
matris igcinde negatif eleman olmama kosulu vardir. NOMA’ da,
ayristirilacak olan veri matrisi n satir biiyiikliginde m adet gdzlemden
olusan bir Y matrisi oldugu varsayilirsa, Y matrisini, bir A ile X
matrisinin c¢arpimlari seklinde elde edecek sekilde olusturmaya
calisair.

Y = AX (5)
Bu matrislerden biri olan A matrisi karisim matrisi, X matrisi
ise kaynak matrisi olarak isimlendirilir. NOMA yonteminin

uygulanmasinda genelde Esitlik 6 ile verilen ifade ama¢ fonks iyonu
olarak sec¢ilip minimize edilir [18].

F=3%;;(Y — AX); (6)
Esitlik 6'da verilen vyontemlerle, ama¢ fonksiyonunu en aza
indirmek icin carpimsal gincelleme kurallara Snerilmistir. Bu

kurallardan maliyet olarak en azi Oklid uzaklikla hesaplama
yontemidir. Bu yontem Esitlik 7’de verilmistir.

F=X(Y — A% = I, 50, (Y — (AX)y)° (1)

Burada 1 wve j alt indisleri sirasiyla ilgili matrislerin satir
ve sltunlarini belirtir. Karesel hata fonksiyonunun, ama¢ fonksiyonu
gradyan inisi yontemi ile eniyilendidinde A ve X matrisleri icin ayri
ayri carpimsal guncelleme kurallari bulunabilir. Bu gilncelleme
kurallari ile 0Oklid wuzaklikli ©NOMA algoritmasi asadidaki sekille
gosterilebilir.
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mxr boyutunda rastgele seg¢ilmis karisim matrisi olusturulur
rxn boyutunda rastgele secilmis veri matrisi olusturulur

for i=1: maksimum iterasyon
Ay = (A)ig X (AXT)ia/
la la ((AXXT) + 1079);,

(X)ig = g X [(YAT)ia/((AXAT) + 10_9)1"1]

durdurma kriterine kadar

Sekil 5. Oklid uzaklikli NOMA algoritmaszi
(Figure 5. NOMA algorithm with euclidean distance )

Burada r sabiti ayristirma rankidir. 1r sabiti kor kaynak
ayristirma probleminin ¢ozlimiinde vyani kaynak sayisi kadar karisim
sinyali oldugunda kaynak sayisina esit sec¢ilmelidir. Fakat Dbu
calismada esas olarak tek kanal kor kaynak ayristirma {Uzerinde
durulacagindan r sabiti kaynak sayisina esit olmayabilir. NOMA
yontemi icin o6klid wuzaklikli algortimanin yanisira Kullback-Leibler
Yakinsama Tabanli Lee ve Seung Algoritmasi da Onerilmistir. Bu ydntem
asagida verilen esitlik ile tanimlanir [19].

A..
D(A||B) = X [Aij logB—'i']_ — Aj + Bj (8)
Giincelleme kurallari ise Esitlik 9 ve Esitlik 10 ‘da

belirtilmistir.
ALY
(7 )
Xia « Kia Tﬁ'” (9)
AquYi
2 )
(Aia « (Aia TV” (10)

Kullback-Leibler Yakinsama Tabanli Lee ve Seung algoritmasinda
islem maliyetinin fazla olmasi nedeni ile Oklid uzaklikli NOMA daha
fazla tercih sebebi olmaktadir [9].

4.1. Skalogramin Ayraistirilmasi (Scalogram Factorization)

NOMA skalogrami ayristirirken skala ve zaman ekseninde ayrisim
yapmaktadir. Asadidaki sekilde skalograma NOMA algoritmasi uygulanmasi
gbsterilmistir [6].
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A matrisi I | I | /

sutunlari

Sekil 6. NOMA ile skalogramin ayristirilmasi
(Figure 6. Scalogram factorization with NOMA)

NOMA ayristirilacak olan Y skalogramini A ve X matrislerinin
carpimi seklinde 1iki matrisin c¢arpimi seklinde Esitlik 11’de oldugdu
gibi iki matrisin carpimi seklinde ayristirair.

[Y]64x150000 = [Algaxa X [Xlax1s0000
(11)

Burada gorildigt gibi A ve X matrislerinin c¢arpimlari boyut
olarak A matrisini vermektedir. Ayrica skalogramin boyutu olan 1500000
degeri o6rnek sayisini Dbelirtirken, 64 ise strekli dalgacik dontstmi
uygulanirken secilen pencere boyutunu godstermektedir. Pencere boyutu
isareti tam olarak temsil edecek sgekilde secilmelidir aksi takdirde
bilgi kaybi olusmaktadir. Sekil 7’de ise tek mikrofonla anlik olarak
karistirilmis kaynak isaretleri ve bu isarete ait morlet skalogrami
verilmistir.

2 x t
0
-2 [ [
0 5 10 15
x10°
[ [ [ [ [ [
10 i
20 AT HHm‘ IH”“MM ‘wl|‘\\‘\‘\‘\‘\‘\ll‘\‘\\‘ \lllul‘mi.lﬂ |‘HI‘\‘\|\|\“‘ hwr\m |\| I \‘ “
30
[ [ [ | [ [ [
2 4 6 8 10 12 14
x10"

Sekil 7. Karismis kaynak isaretleri ve bu isaretlere ait skalogram
(Sekil 7. Mixed source signals and it’s scalograms)

Bu islemden bir sonraki adim Sekil 8’de verilen vydntemle
skalogrami zaman ekseninde de ayristirmak ve her Dbir kaynada ait
skalogrami elde etmektir. Bu islem ic¢in A matrisinin birinci situnu
karisim skalograminin her bir satiri ile ayri ayri noktasal c¢arpim
islemine tabi tutulur. BoOylece skalogramda her bir kaynadin zaman
eksenindeki yeri de tahmin edilmis olmaktadir. Her bir kaynada ait
skalogram bulunduktan sonra isareti yeniden elde etmek dic¢in ikili
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maske olusturulmalidir. Ikili maske olusturulurken Esitlik 12 ile
verilen matematiksel yoéntem kullanilmaktadir.
1 eger SKAL(a); = 0.5
M;; {0 eger SKAL(a); = 0.5}
Boylece Sekil 7’de verilen ikili maskeyi olusturmus olmaktayiz.
Ikili maskeyi olusturduktan sonraki adim bu maskeyi Sekil 7’de verilen
karisim isaretinin skalogrami ile noktasal c¢arpim islemine tabii
tutulmasidir. BoOylece karisim skalograminda 1’lerin karsisina gelen
veriler alinir digerleri kaybolur ki kaybolan bu veriler kaynaklardan
birine ait verilerdir.

| I M-
|

i WH H || HI HIMH i

4 6 8 12 14
Zaman x 10*
Sekil 8. Birinci kaynak ig¢in ikili maske
(Figure 8. Binary mask for first signal)

(12)

Bu islemler sonunda elde edilen skalogram sadece tek kaynada ait
skalogram oldugundan ters stirekli dalgacik donistmi alinirsa
kaynaklardan birine wulasilmis olur. Dider kaynadin tahmin edilmesi
igin ayni islemler tekrar uygulanir [6].

5. DENEYSEL CALISMALAR (EXPERIMENTAL STUDY)

Yapilan deneysel calismalarda viyola ve trampete ait 150000 adet
Ornekten olusan veriler rastgele sec¢ilmis 100 farkli karisim matrisi
kullanilarak karistirilmis ve Oklid uzakligi ile NOMA kullanilarak, ic
farkli dalgacik déniisimi ile ayristirilmistir. Onerilen algoritmanin
basarim analizini daha 1iyi vyapabilmek 1ig¢in sonuglar isaret gluriltd

orani (SNR) ve isaret girisim orani (SIR) cinsinden Olc¢ilmiis ve
sonuclar karsilastirilmistair. SNR ve SIR parametrelerinin nasil
hesaplandiga asagidaki esitliklerle verilmistir [4]. Ayrica

yontemlerin c¢alisma seklinin daha anlasilir olmasi acgisindan Sekil 9
verilmistir.
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Viyola > —» , -
= Viyola
Rasgele
Karistirma |_y) NOMA SNR ve SIR
Matrisi Algoritmasi Hesapla
1 ‘ » Olustur
arne g
> Klarnet e

SNR ve SIR Degerlerini Kaydet ve
< Ortalamasini Hesapla

A

Sekil 9. SNR ve SIR hesaplama sekli
(Figure 9. Calculation of SNR and SIR)

SNR ve SIR degerleri 1ise Esitlik 13 wve Esitlik 14 1ile
tanimlanmaktadair.
SNR = 10 log;p —C) (13)
10 E{(y-9)}

_ (v?)

SIR =10 logyo 525007

Burada s, orijinal kaynak isaretini, y ise ayristirilmis isareti
tanimlamaktadir. Ayristirilan kaynak isaretlerinden biri Gauss glUrilti
oldugundan, ayristirilan isaret icinde gurtilti isaretinin olup
olmadigini belirlemek igin SNR dederine bakilabilir. Ayni sekilde SIR
ise ses kalitesinin bir &lcgtsti olarak Sinyal-Parazit Oranini (SIR)
belirlemektedir. Sekil 10’da gbrsel olarak ayristirilan ve kaynak
isaret sekillerini icermektedir. Goruldugt gibi ayristirilan
isaretlerin genlik ekseninde azalma goriilmektedir. Fakat kor kaynak
ayristirma probleminin ¢ozimiinde, ayristirilan isaretin genligindeki
azalma Onemli olmamakla birlikte, temel bir normalizasyon islemi ile
bu problem ¢coOzilebilir. Fakat sekle bakildiginda ayristirilan
isaretlerin orijinallerine olduk¢a vyakin oldugu da gorilmektedir.
Ozellikle sonuclarin bu kadar net tahmin edilmesi karisim matrisi ile
de dogrudan ilgilidir. Bu c¢alismada Monte Carlo analizi kullanilarak
rasgele Dbir karistirma matrisi olusturuldudu ic¢in, her defasinda
isaretler bu kadar net gdrilmeyebilir. Fakat isaretlerin nasil
ayristirildigini daha acik gdrmek icin, Sekil 10 en basarila
ayristirmalardan bir tanesinden alinmistir.

(14)
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Sekil 10. Orijinal isaretler ve ayristirilan isaretler
(Figure 10. Original signals and seperated signals)

Sekil 11’ de 1ise monte carlo analizi sonug¢lari isaret glridltd
orani cinsinden verilmistir. Burada algoritmalar 50 kere
calistirilarak her defasinda farkli karisim matrisi kullanilmistir.
Ayrica Sekil 11’de KZDF ve 1iki farkli dalgacik donUsiminin(Paul ve
Morlet) ayristirma performanslari beraber incelenmistir. Sonuc¢larda
dalgacik doniisiminin yansira isaretin kisa zamanli fourier donisimi de
alinarak sonuclara katkisi gorilmektedir. Giris bolimiinde bahsedildigi
gibi kisa zamanli fourier donlUsimiinde sabit pencere genisligi
kullanilmasindan dolayi duradan olmayan isaretlerin ifade edilmesinde
zay1f kalmaktadir. Bu durumun algoritma sonucg¢larina olumsuz bir
sekilde yansidigi goriilmektedir. Ayrica Sekil 117e dikkatli
bakildiginda bnerilen yontemin viyola isaretini daha basarila
ayristirdigi goérilmektedir. Klarnet isaretinde ise seslerin ilisinin
ayni anda basarili sekilde ayristirilamadigi gdrilmektedir. Bunun
nedeni isaretin olasilik dagilimi olarak gosterilebilir.

10 T
2o VWA /T VAL MATAMAA T T
e AWV WV WY WYAV VY L
R0 5 10 15 20 25 30 35 |—SNRKZFD 0
monte carlo analizi déngu sayisi - klarnet|—SNR paul wavelet
10 —SNR morlet wavelet
g | N\ ol M ADALL NN
_1QJ 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

monte carlo analizi déngi sayisi - viyola

Sekil 11. SNR cinsinden Monte carlo analizi sonug¢lari
(Figure 11. Results for Monte carlo (SNR))

Sekil 12’de ise monte carlo analizi sonug¢larini SIR cinsinden
ifade etmektedir. Burada dikkat edilmesi gerek nokta kisa =zamanli
fourier dontsiminin daha basarili sonug¢lar vermesidir. Ayrica Sekil 11
ve Sekil 12’'de gbze carpan onemli bir nokta isaretler ayristirilirken
bir isaretin dogru ayristirilmasi diger isaretin daha kot
ayristirildigini gostermektedir. Ayrica Sekil 12 ig¢in klarnet
isaretinin KZDF ile digerlerine oranla cok daha basarila
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ayristirildidini gdrmekteyiz. Bu durum isaretin olasilik dagilima
dalga sekli ve genligi ile ilgili olmaktadir.
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Sekil 12. SIR cinsinden Monte carlo analizi sonucglari
(Figure 12. Results for Monte carlo (SIR))

Baska bir ifadeyle grafik sonug¢lari bize her iki isaretin ayni
anda dogdru bir sekilde ayristirilamadigini gdstermektedir. Onerilen
yontemin dezavantajlarindan en Onemlisi bu durumdur. Bu durum farkli
enstrimental isaretler ig¢in farkli olabilen bir dolgudur. Bunu
enstrimental isaretlerin birbirleri ile olan ilinti (korelasyon)
katsayilari da etkilidir.

6. SONUC (RESULT)

Bu calismada negatif olmayan matris ayristirma yontemi
kullanilarak tek kanal koér kaynak ayristirma problemi incelenmistir.
Tek kanal kor kaynak ayristirma yoéntemlerinde farkli kaynaklar sadece
tek kanalli olarak kaydedildiginden, ayristirma yapabilmek i¢in bu
isaretleri iki boyutlu olarak ifade etmek gereklidir. Yapilan Onceki
calismalara bakildiginda isareti iki boyuta tasimak icin genellikle
KZFD kullanildigi gdérilmektedir. Fakat KZDF sabit pencere genisligi
kullandigindan ses isareti gibi duradan olmayan isaretleri modellemek
icin uygun Dbir yontem degdildir. Bu nedenle bu c¢alismada Onceki
calismalarin aksine, isareti zaman ve skala ekseninde ifade edebilmek
icin, sltrekli dalgacik donlistmii kullanilmistir. Bu amacla, yapilan
calismada iki adet enstrimantal isaret kaynagi tek kanalli ve anlik
karisim modeli ile karistirilarak, Once skalogram bicimine getirilip
NOMA algoritmasi uygulanmis, sonug¢lar SNR ve SIR dederi cinsinden
yorumlanmistir. Sonuclarda ozellikle SNR acisindan dalgacik
dontistimintin KZFD’'ne gbre daha basarili oldugu goérilmistir. Bu durumun
sebebi ise duragan olmayan isaretleri ifade etmek ic¢in KZFD’'nin fazla
verimli olmamasidir.

NOT (NOTICE)
Bu c¢alisma, 11-13 Nisan 2018 tarihinde Antalya’da dizenlenen 1st
International Symposium on Innovative Approaches in Scientific Studies

Konferansinda s6z1li bildiri olarak sunulmus ve yeniden
yvapilandirilmistir.
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