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Ozet

Bu  makalede,  kaynak ayrigirma  algoritmalarindan
faydalanarak birden fazla kaynaktan olusan ses kayitlarinda
konusma isaretlerini giiglendirmek amaciyla bir yontem
sunulmaktadir. Konugsma sesleri ve diger sesler arasindaki
dogru dengeyi saglamak, dinleyici sikayetleri arasinda sik¢a
dile getirilen onemli bir sorun olarak éne ¢ikmaktadir. Bu
calismada, diyalog igeren ses kayitlarindan diyaloglarin
ayristiriimasinda  negatif olmayan  giiriiltii - giderici  oto
kodlayict modelleri kullaniimakta ve bu diyaloglar, diger
seslerle farkli oranlarda yeniden birlestirerek, kullanic
tercihlerine uygun bir dinleme deneyimi sunulmaktadir.
Onerilen yontem, akan veri iizerinde c¢alisabilme ozelligine
sahip olup, televizyon programlart gibi gercek zamanli
uygulamalara da uyarlanabilmektedir.

Anahtar kelimeler: kaynak ayristirma, diyalog gelistirme, derin
6grenme

Abstract

The paper proposes a method to enhance speech signals in
audio recordings consisting of multiple sources by using
source separation algorithms. Achieving the right balance
between seg¢ sounds and other sounds is a frequently mentioned
issue among listener complaints. In this study, non-negative
denoising variational autoencoder models are used to separate
dialogues from audio recordings containing dialogues, and
these dialogues are remixed with other sounds at different
rates to provide a listening experience that suits the user's
preferences. The proposed method has the ability to work on
streaming data and can also be adapted to real-time
applications such as television programs.

Keywords: source separation, dialogue enhancement, deep
learning

1. Giris

Bu makalede, giiriiltiili karisim igaretlerindeki diyaloglar
ayristirmak igin derin 6grenme tabanli modeller kullanilarak,
kaynaklar istatistiksel olarak incelenmekte ve kaynak
ayristirma i¢in yeni yontemler gelistirilmektedir. Geleneksel
kaynak ayristirma yontemleri genellikle karisim isaretinin
genlik spektrogramini giris olarak kullanir ve bu karigim,
kendisini olusturan kaynak isaretlerine ayirmay: hedefler.
Ayrnigtirilacak isaretler negatif olmayan matrisler olarak ele
alindigindan, bu alanda yaygin bir yaklasim olan Negatif

Olmayan Matris Ayristrma (NOMA) [1], 6nemli bir rol
oynamaktadir. Matris ayristirmanin temel amaci, X € RN
seklindeki giris matrisini W € RY*X  ve H e RK*N
matrislerine ayristirmaktir. Bu islemde, H, “katkilar”, W ise
“sozliikler” olarak adlandirilir ve hedef, X matrisinin dogru bir
sekilde geri gatilmasidir:

X ~X=WH. 1

NOMA ile X karigim igaretinin temsili i¢in, K kertesinde H
katkilar1 ve W sablonlarinin sozIigii elde edilmektedir. NOMA
[2] kullanilarak gerceklestirilen egitimli kaynak ayrigtirmada
ise, oncelikle her bir kaynak isaretinin temsili i¢in ayr1 bir W
sozligii ogrenilmektedir. Sonrasinda, bir karigim isareti
kaynaklarina ayristirtlmak istendiginde, sozlikkler bir araya
getirilerek, her bir kaynagin katkisi kestirilmektedir.

Onerilen c¢alismada, tek kanalli kaynak ayristirma
problemini ¢dzmek i¢in zay1f etiket denetimine dayali “negatif
olmayan giiriilti degisimli oto-kodlayicilar ve oto kod-
¢oziiciiler” kullanilmaktadir. Karisimi olusturan kaynaklari
kestirmek i¢in toplamsal bilesenlerin kullanilmasi, yontemin
NOMA’ ya benzerligini ortaya koysa da Onerilen model,
dogrusal sablonlar yerine dogrusal olmayan sablonlar ve etkili
sinir ag1 modelleri kullanarak daha esnek bir ¢ozim
sunmaktadir.

Bunun yani sira, Onerilen kaynak ayristirma yontemi,
hedeflenen islevlerin  gereksinimlerine uygun kaynak
modellerini birlestirmek ve eslestirmek amaciyla derin iiretici
modellerini kullanmaktadir [3]. Bu yaklasimla, her kaynak icin
zayif denetimli egitimle degisimli oto-kodlayicilar [4, 5]
Ogrenilmis ve degisimli oto-kod ¢oziiciiler [6] gibi derin sakli-
degisken modeller siirecte kullanilmustir. [4] ile verilen
caligmamizda hem egitim hem de test agamalarinda kaynaklarin
sinif etiketleri bilinirken, [3] ile verilen ¢alismamizda ise,
kaynak ayrigtirmanin yani sira karigimi olusturan kaynaklarin
sinif etiketlerinin tahmini de gergeklestirilmistir.

Bu makalede oOnerilen yontem, iki temel islevi yerine
getirmek i¢in tasarlanmustir: kaynak ayristirma, diyalog
gelistirme. Deneyler, farkli egitim stratejileri ve farkli simf
sayilar1 igin farkli veri tabanlarinda gergeklestirilmistir.

Bu ¢aligmadaki katkilar agagidaki sekilde 6zetlenebilir:

e  Kaynak isaretlerine erisim saglanmadigi ve yalnizca
smnif etiketlerine sahip olundugu bir senaryo igin
negatif olmayan bir Degisimli Oto Kodlayici (VAE)
modeli ile kaynak ayristirma onerilmektedir.

e  Kaynak isaretleriyle ilgili smif etiketlerine ihtiyag
duyulmadan, Degisimli Oto Kod Coziicii (VAD)

! Bu ¢alisma EEEAG/215E076 numarali arastirma projesi kapsaminda TUBITAK tarafindan desteklenmektedir.
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modeli ile sinif etiketi kestirimi ve kaynak ayrigtirma
es zamanli gerceklestirilebilir. Modelde, yaklasik
dagilim parametreleri rasgele Dbaslatilmakta ve
gradyan-temelli yontemlerle optimizasyon
saglanmaktadir.

e Zaman bdlgesinde ses kalitesini Olgen Ortalama
Karesel Hata (MSE), Olgek-Degismez Tsaret-
Giiriiltii-Oran1 (SI-SNR) ve Isaret-Giiriiltii- Orami
(SNR) gibi basarim Odlgiitlerinin egitim esnasinda
kayip fonksiyonu olarak kullanilmasi saglanmustir.

e  Gelistirilen yontem, gercek zamanli olarak
caligabilme yetenegine sahiptir.

e Onerilen modellerin iyi bir basarim elde edebilmesi
icin en az ug¢ smiftan gozleme ihtiyag oldugu
gosterilmektedir.

2. On Bilgi

Kaynak ayristirma  problemlerinde, derin  6grenme
yaklagimlar1 yaygin olarak uygulanmaktadir [7]. Bu
yaklasimlar, genellikle karisim isaretlerini alarak, bu
isaretlerden kaynak isaretlerini ayirmay1 hedefleyen giiriiltii
ayirict degisimli oto-kodlayicilar (VAE) gibi derin 6grenme
modellerini kullanmaktadir. Derin 6grenme modellerinin
basarili bir sekilde egitilebilmesi igin biiyiik miktarda etiketli
veri gereklidir. Ancak, zayif denetleme, etiketli verilerin eksik
oldugu veya yalnizca smif bilgisi ile galisilan senaryolarda,
yiiksek soyutlama diizeyine sahip bilgi ve giiriiltii i¢erdigi i¢in
etkili bir yaklasim olarak one ¢ikmaktadir.

Bu ¢aligmada, bilgilendirilmis kaynak ayristirma [8] ile
iliskili derin 6grenme yontemleri kullamilmistir. Onerilen
caligma, egitim i¢in kaynak isaretlerine erigimin olmadigi,
sadece kaynaklarin ait oldugu smif bilgilerine erisimin oldugu
bir senaryoyu ele almaktadir. Bu durum, birgok karisim isareti
ve bu karigimlarin  icerdigi  kaynaklarm  etiketleri
gozlemlendiginde, karigim isaretinde her bir kaynagin hangi
bolimlerde yer aldigina dair sezgisel tahminlerin yapilmasina
olanak tanir.

2.1. Degisimli Oto Kodlayicilar

Degisimli Oto-Kodlayicilar (VAE) [5], olasiliksal iiretici
modellerinin ~ olusturulmasinda  yaygin  bir  gekilde
kullanilmaktadir. VAE’ nin temel yapisinda, gizli degisken z
igin pg(z) = N (z|0,I) Gauss o6nsel dagilimi kullanilir ve
parametresi 6 olan pg(z) = N(z]0,1) olasiliksal kodlayici
modeli ile parametresi ¢ olan olasiliksal g4 (z|x) kod ¢oziicii
modeli tanimlanabilir. Sinir ag1 modellerine dayali kodlayici-
kod ¢oziicii gifti igin, genel amagl bir fonksiyon tahmin modeli
kullanilabilir. N gézlemden olusan X = {X(i)}?’: . egitim veri
kiimesi, bilesen olabilirliginin degisimli alt siniriin olasiliksal
bayir ¢ikisi ile en biiyiliklenmesi sonucunda modelin ¢ ve 6
parametrelerini kestirebilir:

£(0,6[xV) = ~Diu(4p@DlPe@) +
E oy(zp®)logro O] @

(2) ile verilen ifadede, Dk, Kullback-Leibler (KL) 1raksayidir.
Onsel pg(z) dagilimi ve sonsal q¢(z|x) kestiriminin Gauss
varsayimi altinda, analitik yontemlerle degisimli bir alt sinir
elde edilebilmektedir. Bununla birlikte, KL 1raksay1, g4 (z|x)
sonsal kestirimi iizerinde pg(z) 6nsel dagilimmni zorlayan bir
diizenleyici islevi gormektedir. Geri ¢atma hatasini igeren

log pg (X(i)lz) dagilimmnin beklentisi, yeterince biiyiik bir veri
kiimesi mevcutsa, g (ZlX(i)) sonsal dagilimindan tek bir 6rnek
kullanilarak hesaplanabilir. Yeniden parametrelendirme ile
q¢ (zlx(i)) dagilimimdan  Ornekleme  yapilabilmektedir.
Kodlayici fonksiyonunun ¢iktilari, u(i) ve o (i) olacak sekilde,
izotropik bir Gauss dagilimi varsayilmaktadir:

15 (2]x®) = N (2|u®, 5201), 3)

(3) ile verilen ifadede, € ~ N (€|0,I) yardimcr giiriilti
degiskeni, © ise eleman elaman garpma iglemidir. Yeniden
parametrelendirme z = u + o © € seklinde yapilabilmektedir.

Onsel py(z) dagiliminin izotropik Gauss varsaymm altinda,
ayrik ve bagimsiz gizli birimler tesvik edilmektedir. 8 —VAE
[6], orijinal VAE’ nin bir uzantis1 olup, z gizli degiskeninin
sinirlandirilmasiyla, daha ayristirilmis temsiller elde edilmesini
saglar. § —VAE’ nin orijinal VAE’ den tek farki, alt sinirda
kullanilan 8 katsayisidir:

£5(6, 6[x®) =~ (ap @) lIps (D) +
E,o(zpc0)losre O] @)

(4) ile verilen ifadede f = 1, (2) esitligindeki alt sinir iken,
p > 1 durumunda gizli degisken daha fazla kisitlanmakta ve
geri ¢atma kalitesine daha az agirlik verilmektedir.

Oto-kodlayic1  kullanilarak  gergeklestirilen  kaynak
aynstirmada x® karigiminda bulunan, s,(;) orijinal kaynak
isareti, giriltii giderici oto-kodlayic1 araciligiyla tahmin
edilebilmektedir:

50 = fo (96,67)), fo( D 2 0. ®

(5) ile verilen ifadede 9, () ve fo,( -), k. kaynak smnifi igin
kodlayict ve kod ¢oziici ¢iftini temsil eder. x® ve s®
sirastyla karisim isaretinin ve karisimi olusturan orijinal
isaretlerin  genlik spektrogramlar1 olmak {izere X =
{(x(i), s(i)) }il egitim veri kiimesinde, (6) esitligi ile verilen
maliyet fonksiyonu kullanildiginda [9] yaklasimina ulasilabilir.
Ancak, kayp fonksiyonu olarak kare hata degil de
genellestirilmis KL 1raksay1 se¢ilmelidir.
®
. . . Sk, . .
Do (51|84 ) = 354 log b — s + 8. (©)
k;
J

(6) esitliginde, J, s,((i) kaynak isaretinin elemanlarinin
indeksidir. Egitim kiimesi X}, = {(x(i), h(i)) }i\]:l olup, K siif
i¢in kaynak smnif etiketleri h® € {0,1}¥ ile ifade edilmektedir.

Onerilen cahismada, *® kaynaklarni kestirmek igin sl((i)

orijinal kaynaklar1 yerine sadece h,((i) kaynak etiketleri
kullanilmaktadir:

RO = Zlk{=1 §l((i) h](ci)' %)

§,(<i) kaynaklarin1 kestirmek i¢in, kayip fonksiyonu olarak (6)

ile wverilen Dgg; (s,((i)” §,((i)) kullanilmaktadir. Boylece,

x® karisiminin geri ¢atilmasi i¢in sadece kaynak etiketleriyle
iliskili ~ oto-kodlayicilarin  kullanilmast  hedeflenmektedir.
Gelistirilen model, NOMA yontemine benzer sekilde karigimi
ayristirmak amaciyla toplamsal bilesenleri kullanir. Ancak,
bilesenleri temsil etmek igin NOMA’ da sadece dogrusal
sablonlar alinabilirken, 6nerilen ¢aliymada dogrusal olmayan



sablonlar ve daha etkili sinir ag1 yapilaryla esnek bir ¢6ziim
sunulmaktadir. Ayrica, modelde her bir kodlayici, diger
kaynaklara iligkin giiriiltiiyii ihmal edip, yalnizca kendi sinifina
ait Oznitelikleri 6grenirken; kod ¢oziiciiler de iliskili kaynak
igaretlerini geri ¢atmaktadir.

Simdiye kadar, modelin standart oto-kodlayicilar1 baz
aldig1 varsayilmistir. Bu ¢aligma, f —VAE’nin, Poisson kod
¢oziicli ile kullanilmasi 6nerilmektedir:

pg(x(i)|z) = po(x(i)|l = Q(i))_ ®)

(8) ile verilen ifadede i, model ¢iktisidir. Poisson dagiliminin
genlik spektrogrammi modellemek i¢in kullanilmasi, KL
wraksaymm normalize edilmeden kullanimina  karsilik
gelmektedir [10].

Ayrnistirllmis kaynaklar1 zaman bolgesinde elde etmek igin
karigimin igaretinin fazi ile yumusak Wiener filtresi kullanilir:

. RO )

9 = STFT-1< ) 500 ef"’>. ©
2o(32)

(9) esitliginde @, karisim spektrogramimnin fazi, ¢ bilesen

indeksi, ¢ hedef bilesen indeksidir. STFT™1, kisa zamanl1 ters

Fourier doniigiimuidiir.

3.  Onerilen Metot

3.1. Model

Oto-Kodlayici Degisimli Bayes (AEVB), iiretici modeller
arasinda giiglii ve etkili bir yontem olarak kabul edilmektedir.
AEVB algoritmasi, sonsal dagilimim yaklagik parametrelerini
kodlayict kullanarak kestirir.

Ancak, tiim veriye erigimin olmadig1 durumlar i¢in AEVB
algoritmasinin  alternatif bir uygulamas1 Onerilmektedir.
Onerilen yontem, degisimli oto kod ¢bziicii (VAD) olarak
adlandirilmaktadir [11]. VAD ile, yaklasik sonsal dagilimin
parametreleri baslangicta rasgele segilir ve gradyan-temelli
yontemler ile bu parametreler giincellenir.

3.2. Degisimli Oto-Kodlayici

Degisimli oto-kodlayict (VAE) [5], fretici modelleri
gelistirmek i¢in kullanilan bir ¢ergevedir. X = {X(i)}iv_l R
egitim veri kiimesinin N Ornegini igersin. Verinin z gizli
degiskeninin rasgele bir siireci tarafindan iiretildigi varsayimi
altinda z i¢in py(z) = N(z|0,I) onsel dagihmi, ¢ ile
parametrelendirilmis kodlayict modeli, 0 ile
parametrelendirilmis bir pg(x|z) kod ¢oziicii tanimlanabilir.
X egitim veri kiimesi kullanildiginda, ¢ ve 6 model
parametreleri, stokastik gradyan c¢ikisi ve (2) numaral
denklemde ifade edilen degisimli alt sinir en biyiiklenerek
tahmin edilmektedir.

Gergeklestirilen VAE modeli, [4] ile Onerilen VAE
modelini kullanmakla birlikte, 6nerilen ¢alismada bir adet g ()
kodlayicist kullanilir ve bu kodlayict ile z;, degiskenleri ve hy,
sinif etiketleri kestirilir:

(z.h) = g(x®). 10)
Kaynak ayristirma islevi i¢in oto-kodlayici kullanildiginda

s,((i) orijinal kaynak isaretini, x® kangim isaretinden

ayristirmak i¢in bir oto-kod ¢oziicii kullanilmaktadir:

89 = fo. @), fa,() 0. (1)
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Sinir aginin tek bir ileri gegisiyle, yukaridaki model
sayesinde test asamasinda hizli ¢ikarim yapilabilmektedir.
Ancak bu yaklasimda, egitilmis kodlayic1 yalnizca egitim
kiimesindeki simif kombinasyonlar1 iizerine uzmanlagmustir.
Egitim sirasinda gozlemlenmeyen bir siif kombinasyonuna
sahip karigim isareti test sirasinda modele verildiginde, model
bu karnsimi  aynstirmada  ve dogru  smiflandirmada
zorlanmaktadir. Ote yandan, kod ¢bziiciiler kaynak smiflarmin
tiretken modellerini 6grenme kapasitesine sahiptir ve egitim
kiimesindeki verinin dagilimina biiyiik 6l¢tide bagh degillerdir.
Boylece, daha uyarlanabilir ve egitilebilir yontemler igin
yalnizca egitimli oto-kod ¢oziiciller kullanabilmemizi
saglamaktadir.

3.3. Degisimli Oto-Kod Coziicii

Onerilen yontemde, egitim bittikten sonra g(+) kodlayici
atilmakta ve test asamasinda kestirim i¢in yalnizca f, (+) kod
¢oziiciilerini kullanilmaktir. Bu esnada amaglanan, z;, ve hy
tahmininde, kodlayicinin tahminleri yerine optimizasyon
kullanmaktir. Bu  siiregte  egitilmis kod  ¢dziiciilerin
parametreleri sabit tutulmaktadir. [11] ¢aliymasindaki VAD
benzeri bir yaklagim benimsenmektedir.

Orijinal VAE modelinde oldugu gibi z, = pp + 0, O €
yeniden parametrelendirilmesi yapilir ve KL 1raksay1 kullanilir.
Bu yontemle, z, dogrudan tahmin edilmemekte; bunun yerine
normal dagilima sahip gizli z, degiskeni i¢in ortalama py, ve
varyans ¢/ tahmin edilmektedir. Yalnizca kod ¢éziicii kullanan
cikarimda iki farkli yontem uygulanmaktadir: tam kapsamli ve
birlesik.

Tam kapsamli ters-VAE ¢ikariminda, tim smif
kombinasyonlar1  degerlendirilerek, dogrudan birlestirme

problemi ¢oziilmeye calisilir. h,((i) icin uygun degerler ayarlanir

ve asagida verilen model biitlin olabilir sinif kombinasyonlari
i¢in en iyilenir:
80 = 3K, 5Oh. (12)

Son asamada, tiim Ornekler igin kaybi en diisiik olan
h,(:) degeri segilir. Segilmis h,(:) degerleri, tahmin edilen smif
etiketleridir ve 1ilgili 2z, degerleri, kaynak isaretinin
kestirilmesini saglar.

Alternatif olarak, yalnizca kod ¢oziicliniin ortak
¢ikariminda, h,(:) nin olast degerleri i¢in{0, 1} yerine (0, 1]
aralig1 alinarak, optimizasyon probleminin konveks olmamast
saglanir.

Genellestirilmis KL 1raksayr kullanildiginda, z, ve hy
degerleri tahmin edilir ve asagidaki ifadeyi en kiigiiklemek
amactyla Adam en iyilestirme uygulanir:

aenmeonDor (XORO) . (13)

3.4. Egitim

Egitim esnasinda, yalnizca smnif etiketleri veya kaynak isaretleri
kullanilabilir.

3.4.1. Kaynak Isaretiyle Egitim

Egitim esnasinda kaynak isaretlerinin mevcut oldugu
durumlarda, otomatik kodlayicilar kullamlarak baslanir. x®
karigim isaretinin genlik spektrogrami olmak iizere, karisim

isaretini olugturan her bir s,((_i) orijinal kaynak isareti, (5) esitligi

89
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Sekil 2: Kaynak smifi ile egitim i¢in model mimarileri.

ile verilen oto-kodlayicilarin kullanimi sonucunda tahmin
edilebilir.
x@Dve s@ sirastyla karigim isareti ve orijinal kaynak
isaretlerinin genlik spektrogramlar1 olmak iizere; X =
{(x®,s®) }?]_1 egitim kiimesinden [9] ¢alismasinda anlatilan
yaklagima ulagilabilir. Ancak, kayip fonksiyonu olarak karesel
hata yerine, (6) ile verilen KL 1raksay1 kullanilmig olmalidur.
Kaynak isaretleri kullanilarak egitilen modelin yapis1 Sekil
1’ de verilmektedir. Sekil 1’ de genellestirilmis KL 1raksay1
noktali ¢izgilerle belirtilmistir. Daha sade bir gdsterim igin
® grnek indeksleri gosterilmeyip, karigim isareti x’ in,
sadece 1. ve 2. kaynak isaretlerinden olustugu varsayilir.
Kaynak isaretleri kullanilarak egitilen modelde kayip,
genellestirilmis KL 1raksayr Dy (S1]81) + Dgrr (S21152)
kullanimi ile orijinal ve kestirilen kaynak isaretleri arasinda
hesaplanir.

3.4.2. Kaynak Sinifi ile Egitim

h® € {0,1}¥, kaynak siuf etiketleri olmak iizere, egitim
kiimesi  olarak X = {(x(i),h(i)) }ivzl kullanilmaktadr.
Modelde, kaynaklari kestirmek igin s,(ci) orijinal isaretlerine
erisim olmayip, yalnizca h,((i) kaynak etiketleri kullanilir:

2O = 3K sORD. (14)

s,(ci) kaynaklarini kestirmek igin,

- N
DGKL(X(’)” £®) = % x]@ logﬁ - x}l) + f(]@ (15)
j

ile wverilen DGKL(x(i)|| f((")) genellestirilmis 1raksayinda, j,
x®>nin elemanlarinm indeksidir.

Boylelikle, x® karigimmin geri catilmasi igin sadece
kaynak etiketleriyle iliskili oto-kodlayicilar kullanilmaktadir.
Onerilen model, NOMA’ daki gibi toplamsal bilesenler
kullanmasma ragmen, NOMA’ dan farkli olarak bilesenlerin
temsilinde dogrusal yerine dogrusal olmayan sablonlar ile daha
etkili sinir ag1 modelleri kullanabilir. Model, her bir kaynak
isaretinin  geri ¢atilmasinda kod ¢o6ziici  kullanirken,
kodlayicilar karigimi olusturan diger kaynaklara ait giiriiltii ve
girisimleri ihmal eder ve oto-kodlayici kullanarak yalnizca
iligkili kaynak sinifin1 6grenir.

Egitim esnasinda kaynak smiflarini kullanan model, Sekil
2’ de goriilmektedir. Kaynak smiflar1 kullanilarak egitilen
modelde, maliyet fonksiyonu Dgg (x||Z = §; + 8;), karigim
isareti x ile kestirilen kaynaklar §; , k= 1,2 arasinda
hesaplanmaktadir.

3.5. Cikarim

Tek kanalli kaynak ayristirma probleminde, kaynak isaretleri
ile ilgili yeterince Onsel bilgi mevcut degilse, sonsuz sayida
gegerli ¢oziim vardir. Kaynaklar hakkindaki 6nsel bilgi, iiretici
kaynak ayristirma yaklasimlarinda bir veya daha fazla iiretici
model araciligtyla modele verilir. Bu yiizden, iiretici modellerin
yeni kaynak isaretleri olusturmak igin yeterince 6n bilgisi
bulunmaktadir. Cikarim asamasinda, VAE ve VAD modelleri
kullanilir. Tleri ¢oziim, giris isaretini (10) esitligi ile gosterildigi
gibi kodlayiciya giris olarak alarak, daha diisiik boyutta gizli
degiskenler dretir. Ters ¢oziimde, kod ¢oziicii, kodlayict
tarafindan tiretilen gizli degiskenleri giris olarak alarak, kaynak
isaretlerini kestirir. Ileri-coziimde VAE modeli kullanilirken,
ters-¢coziimde test asamasinda kodlayict yerine VAD modeli
kullanilmaktadir.

Ayrnistirtlmig kaynaklar1 zaman bolgesinde geri ¢atmak i¢in
kanigim fazi ve (9) esitligi ile verilen Wiener filtresi
kullanilmaktadir.

3.6. Performans Tabanh Maliyet Fonksiyonlar:

Kaynak ayristirma yontemleri, agirlikli olarak genlik
spektrogramlar1 {izerinde c¢alismaktadir. Kaynak ayristirma
yontemlerinde maliyet fonksiyonu olarak, genellikle ortalama
karesel hata (MSE) [1], KL raksay1 [1], Itakura-Saito 1raksay1
[2], Bregman 1raksay1 [12] kullanilir.

Son yillarda derin 6grenme tabanli kaynak ayrigtirma
yontemleri, dogrudan zaman bdlgesinde caligmaktadir ve
ayrigtirtlan  isaretleri dogrudan zaman bolgesinde geri
catmaktadir. Kaynak ayristirma yontemlerinde ayristirma
bagarimi zaman bdlgesinde 6l¢tildiigii i¢in, maliyet fonksiyonu
olarak dogrudan zaman bolgesindeki basarim Olgiitleri
kullanilabilmektedir. Boylelikle en iyilestirmek istenen kayip
fonksiyonu, kaynak ayristirma basarimini da olgtiigiinden
hedeflenen uygulamada, ayrisirma daha basarili hale
gelmektedir.

Onerilen ¢alismada KL 1raksayina ek olarak Isaret Giiriiltii
Orani (SNR), ortalama karesel hata (MSE), ve dlgek-degismez
[saret Bozulma Oran1 (SI-SDR) gibi olgiitler de
kullanilmaktadir. Boylece, kaynak ayristrma basarimini
degerlendiren olgiitler, egitim esnasinda da kullanilmakta ve
basarimin yiikselmesi amaglanmaktadir.

Ortalama karesel hata (MSE), asagidaki sekilde
hesaplanmaktadir:



2
mse =155, (v 0 -50w) . ae)
Burada k, zaman indeksini verirken, L, isaretin boyutudur.

BSS-Eval olgiitlerinden [13] Isaret Hata Orami (SAR),
Isaret Bozulma Oran1 (SDR) ve Isaret Girisim Orami (SIR),
basarimi 6lgmek igin konusma ayirma uygulamalarinda yaygin
olarak kullanilmaktadir.

Isaret-Giiriiltii-Oran1 (SNR) asagidaki gibi hesaplanr:

oIk
[ )
). (17)
-]
SNR, BSS-Eval 6lgiitlerinden SDR’ ye karsilik gelmektedir.
(17) ile verilen esitlikte, yt(l) orijinal isaret, )7,:(1) kestirilen
isaret, yt(l) - )7t(l), ise glirtiltiidiir. Giirtiltiiniin, yani orijinal ve
kestirilen isaretler arasindaki farkin, orijinal kaynak isaretine
gore ortogonal olmasi igin orijinal veya kestirilen isaretler
yeniden Ol¢eklendirilmelidir [14]. Giiriltiiniin orijinal isarete
dik olacag sekilde orijinal isaretin yeniden dlgeklendirilmesi;
ftm kestiriminin, yt(l) tarafindan kapsanan ¢izgi lizerine dik
izdlistimiiniin alinmasina ya da bu ¢izgi boyunca f/t(l) kestirimi
i¢in en yakin noktanin bulunmasina kars1 gelir.
Olgek-degismez isaret-bozulma oranmi (SI-SDR), SNR
Olciitiine dayali olarak, isaretin bozulma oranini daha dogru bir
sekilde degerlendirmek igin tanimlanmis bir dlgiittiir. Orijinal
isaretin ve kestirilen isaretin yeniden ol¢eklendirilmesi ile bu
deger, kaynak ayristirma basarimini daha iyi temsil etmeyi
amaglar. SI-SDR asagidaki sekilde tanimlanmaktadir [14]:
|* o|*

”yt || s = ”ayt || . (18)
0=~ [0
(18) ile verilen tanimda, & 6lgeklendirme garpant olup, orijinal
(OLNO}

SNR = 1010g10<

S —SDR =

kaynak isareti i¢in en iyi deger a = ”‘ (i)}h[z olacak sekilde elde
Yt

edilir.

3.7. Mimari

T ve F , sirasiyla zaman ve frekans bilesenlerinin sayisini ifade
ederken, Onerilen model T X F boyutunda spektrogramlari
giris isareti olarak alan Evrisimsel sinir aglart (CNN)
kullanmaktadir [15]. Kodlayict mimarisinin yapist Tablo 1 ile
verilmistir. Kodlayici, ti¢ evrisimsel katman, bir tam bagl
katman ve Gauss gizli katmanindan olusmaktadir. Tlk
evrigimsel katman, 1 X F boyutunda 128 filtre kullanarak, tipki
NOMA’ da oldugu gibi frekans ekseni boyunca sablonlar
dgrenir. Tkinci ve iigiincii katmanlar, 4 X 1 boyutunda filtreler
kullanan evrisimsel katmanlar olup, zamansal sablonlari
o6grenmektedir. Tam Bagimsiz katmanda ve Gauss gizli ¢ikti
katmaninda sirasiyla 512 ve 128 filtre kullanilmaktadir.
Kodlayict ve kod ¢oziiciiniin yapist simetriktir. Kod ¢oziici,
devrik evrigimler kullanir. Kodlayici ve kod ¢oziiciide son
katmanlar hari¢ diger katmanlarin timii diizeltilmis dogrusal
birim (ReLU) sapmalari kullanmaktadir. Son katmanlar
disindaki her katmana toplu normallestirme uygulanmaktadir.
Ciktinin negatif olmasmi 6nlemek i¢in kod c¢oziiciide son
katman olarak yumusak art1 islevi (softplus) o(x) = log(1 +
e*) kullanilmaktadir.

4. Deneyler

Onerilen ydntemin ayrigtrma basarimi, tek gdzlem igeren
kaynak ayristirma problemi ¢ergevesinde degerlendirilmistir.

! https://soundbible.com/tags-movies.html
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4.1. Veri Kiimeleri

Gelistirilen modelin basarimi {i¢ veri kiimesi {izerinde
degerlendirilmektedir. Kullanilan ilk veri kiimesi, Sifirdan
Dokuza Konusma Komutlari (SC09) igeren 10 sinifli bir veri
kiimesidir [16]. Bu kiime, bir saniye siiresine sahip rakam
ifadelerinden olusmaktadir. Egitim kiimesi, farkli kayit
kosullart altinda farkli konusmacilari, farkli ses yiiksekligi,
gliriiltii, hizalama ve yanlis etiketleme gibi durumlar
icerdiginden zorludur. Veri kiimesinde tamami sessizlik olan
kisimlar ve farkli dillerde ifade edilen sayilar dahi
bulunmaktadir.

Diyalog seslerinin arka plan seslerinden ayristirilmasi
hedeflendigi igin, ikinci ve liglincii veri kiimelerinde film sesleri
kullanilmaktadir. Basarimi nesnel olarak olgebilmemiz igin,
tiim kaynaklara ayr1 ayr1 erisimimiz olmalidir. Ancak, gergek
film kayitlarinda tiim kaynaklara erisim miimkiin olmayacagi
icin basarim, nesnel olarak olciilemez. Bu nedenle, diyalog
ayristirmada nesnel basarimi lgebilmek igin, ! adresinde
bulunan film sesleri ile SC09 [16] ve GRID [17] veri
tabanlarndan alinan konusma sesleri kullanilmaktadir.

Ikinci veri kiimesindeki kaynaklar konusma ve arka plan
sesleri seklinde iki farkli tiir igerdiginden, sinif-tabanl egitilen
modeller igin tanimlanabilirlik problemi yaratabilir. Bu
problemi asmak amaciyla {igiincii bir veri kiimesi daha
olusturulmustur. Uglincii veri kiimesi, ikinci veri kiimesinde
bulunan arka plan sesleri ile GRID veri Kiimesinden [17] bir
kadin ve bir erkek konusmacinin sesleri birlestirilerek
olusturulmustur.

Her ii¢ veri kiimesi ig¢in, kayitlar, 8,600 Hz ile alt
orneklenmekte ve tiim kayitlarin Karesel Ortalamalariin Koki
(RMS), hedeflenen RMS degerine normallestirilmektedir. Bu
RMS normalizasyonu, kayitlarin  ses  yiiksekligindeki
farkliliklart azaltmak i¢in elzemdir.

Tlk veri kiimesi, 10 smifli SC09 veri kiimesinden bes sinif
secilerek olusturulmustur. Karisim isaretlerini elde etmek igin
C(5; 2) = 10 etiket kombinasyonunun {0,1}, {0,2}, vb.
sekilde bir listesi olusturulur. Sonrasinda, kombinasyondaki
smif etiketlerinden secilen kayitlar 0 dB ile karistirilir. Veri
kiimesi sirastyla 15,000 egitim, 1,875 saglama ve 1,875 test
verisi igermektedir.

Ikinci veri kiimesi, iki simfli kaynak ayristirma deneyi igin
kullanilmaktadir. Birinci smifta konusma sesleri, ikinci sinifta
film arka plan sesleri bulunmaktadir. Arka plan sesleri, '
adresinde bulunan film seslerinin konugma isareti igermeyen
kayitlarindan segilmektedir. flk veri kiimesinde oldugu gibi,
tiim sesler bir saniye siiresindeki seslere boliinerek toplam 828
arka plan, 15,928 konusma sesi olusturulmaktadir. Iki smiftan
rasgele secilen isaretler 0 dB ile karistirlmaktadir. Ikinci veri
kiimesinde 15,000 egitim, 1,875 saglama ve 1,875 test verisi
bulunmaktadir.

Tiim veri kiimelerinde, karigim isaretlerine %50 ortisme ile
400 noktal1 Hanning penceresi kullanilarak kisa zamanh
Fourier Doniigiimii (STFT) uygulanmaktadir. Elde edilen
spektrogramlar, F = 201 frekans bileseni ve T = 44 zaman
bileseni igermektedir.

4.2. Degerlendirme Olgiitleri

Kaynak ayristirma sonuglart BSSEVAL ara¢ kutusundaki [13]
Isaret Hata Orani (SAR), Isaret Bozulma Orani1 (SDR) ve Tsaret-
Girisim Orani (SIR) ile degerlendirilmektedir. Diger kaynak
isaretlerinden kalan girisim yani giirtiltii miktar1 SIR ile,
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Sekil 3: VAE modeli kullanilarak kaynak isaret ile egitim-smif etiket ile egitim; ileri ¢oziim ile ¢ikarim-ters ¢6ziim ile ¢ikarim
yontemi ile ilk veri kiimesi lizerinde elde edilen SAR, SDR ve SIR tiiriinden basarim.

ayristirma isleminden kaynakli hatalar SAR ile ve genel
ayristirma bagarimi SDR ile 6lgiiliir.

Onerilen yéntem sonucunda elde edilen isaretlerin algisal
kalitesini 6l¢gmek i¢in, tiglincii veri kiimesinde Algisal Konusma
Kalitesi (PESQ) [21] &lgiilmistiir. PESQ degeri, ses kalitesini
algisal olarak Olger ve [—0.5,4.5] araliginda bir deger
almaktadir. PESQ degerinin yiiksek olmasi, algisal konusma
kalitesinin yiiksek oldugunu ifade eder.

4.3. Deneysel Sonuclar

Tim deneyler PyTorch 0.4.1 ve NVIDIA Tesla K80 GPU
kullanilarak gergeklenmistir. Varsayilan parametreler ile Adam
optimizasyon algoritmasi [18] kullanilmaktadir. § = 10 olarak
secilmistir. Toplu is boyutu olarak 100 alinmistir. Her 200
yineleme sonrasi dogrulama kiimesinde hesaplanan geri ¢atma
kaybinda, 5 yineleme boyunca bir iyilestirme olmazsa egitime
son verilmektedir. Fazla hiperparametre ayarina gereksinim
duyulmadan basarili sonuglar elde edilmistir.

Egitim iki farkli sekilde gerceklenmektedir: kaynaklar
kullanilarak ve sinif etiketi kullanilarak. Kestirim igin, VAE ve
VAD modelleri kullanilmistir. Tleri ¢oziimde, VAE modeli
kullanilirken, ters-¢oziimde VAD modeli kullanilmaktadir.
Smif etiketinin  mevecut oldugu durum kéhin olarak
adlandirilmakta ve egitim kiimesinde oldugu gibi, Xiese =
{(x(i),h(i)) }iv_ L test kiimesinde, h®
etiketlerinin mevcut oldugu varsayilmaktadir. Test kiimesinin
sadece karisim isaretlerinden olustugu durumda, smif bilgisi
kestirilmektedir ve bu durum igin grafiklerde “siniflandir”
etiketi kullanilmaktadir. VAD modeli, ters ¢oziim i¢in iki
yontem incelemektedir: kapsamli ¢6ziim ve ortak ¢oziim.

kaynak  smifi

[4] ile verilen ¢alismamizda, onerdigimiz VAE yontemi,
kaynak smifi ile egitim ve kaynak isareti ile egitim
durumlarinda oto-kodlayicit (AE) ile kiyaslanmis olup, AE
yontemi ile kaynak ayrnistirma uygulandiginda; kaynak
isaretlerine  erisim  olmadiginda  basarimin  distiigi
gozlemlenirken, onerilen VAE kullanildiginda basarim
diismemektedir. Bu ¢alismanin [4] numarali ¢aligmamiza gore
katkisi, sinif etiketlerine erisimin de olmadigi durumda sinif
etiketlerini de kestirebilmesidir.

ilk deney, VAE modeli kullanilarak kaynak isareti ile
egitim-sinif etiketi ile egitim; ileri-ters ¢oziim ile ¢ikarim
yontemi ile ilk veri kiimesi tizerinde ger¢eklenmektedir.
Orijinal kaynaklara erigimin oldugu uzman Oolgiimleri de
karsilastirma igin dahil edilmistir.

Sekil 3, elde edilen SAR, SDR ve SIR tiiriinden 6l¢iimleri
keman grafigi olarak gostermektedir. Her bir grafik agiklamasi
dort ayn bilesenden olusmaktadir. (1) egitim yontemi, (2) isaret
kestirimi (3) smif kestirimi ve (varsa) (4) ters ¢6ziim yontemi.
Yatay eksende belirtilen yontemlerle ilgili dort ifade
bulunmaktadir. ilk ifade, egitim yontemini belirtmektedir. Tki
farkli egitim yontemi incelenmistir: Kaynak ve Smif. Kaynak,
egitim esnasinda kaynak isaretlerinin kullanilmasina; simnif,
egitim esnasinda sinif etiketlerinin kullanilmasma karsilik
gelmektedir. Tkinci ifadede, isaret kestirimi igin kullanilan
yontemler verilmistir: Kahin, Tleri-Coziim ve Ters-Coziim. Bu
yontemlerden Kahin, kahin kestirimini; Tleri-Coziim, ileri
¢Oziim igaret kestirimini; Ters-Coziim, ters ¢Oziim isaret
kestirimini temsil eder. Ugiincii ifade simif kestirim yontemi ile
ilgili bilgi tasimakta olup, iki sekilde smif kestirimi
yapilmaktadir: Kahin ve Smiflandir. Kahin, sinif kestiriminin
disardan verildigi; Siniflandir, modelin kendisinin simif
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Sekil 4: VAE modeli kullanilarak ikinci veri kiimesi tizerinde elde edilen SAR, SDR ve SIR tiiriinden basarim.
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Sekil 5: Egitim esnasinda kullanilan farkli kayip fonksiyonlar
icin elde edilen SI-SNRI tiiriinden basarim

kestirimi yaptig1 yontemleri ifade eder. Eger isaret kestirimi
icin ters-¢oziim kullanildiysa, dordiincti ifadede hangi ters
¢oziim yonteminin kullanildigi belirtilmektedir: Ortak ve
Kapsamli. Yatay eksende SAR, SDR ve SIR tiiriinden verilen
basarimlarda ilk yontemin altinda sadece Kahin, Kahin
yazmakta olup, bu durum smif etiketlerinin ve kaynak
isaretlerinin bilindigi senaryoya karsilik gelmektedir ve
Onerilen yontemlerin basarimini kiyaslamak i¢in verilmistir.

Oncelikle, Kaynak egitimli modellerin SAR, SDR ve SIR
degerlerinin  beklenildigi {lizere daha yiiksek oldugu
goriilmektedir. Kaynak egitimli modeller arasinda SDR
degerleri karsilastirlldiginda Ters-Coziim igaret kestirimi
kullanan modellerin 1-2 dB daha iyi basarim sergiledigi dikkat
¢ekmektedir. Bu sonug, tretici modellerin 6grenebildigi
senaryolarda, Ters-Coziim isaret kestiriminin Tleri-Coziim
isaret kestirimine kiyasla bir avantaj sundugunu ortaya
¢ikarmaktadir. Etiket egitimli modellerde de benzer bir bagarim
farki gozlemlenmis olup, yaklasik 0.5 dB civarindaki bu fark,
Kaynak egitimli modellere kiyasla daha diisiik seviyededir. Bu
farkin, tretici modelin 6grenme kapasitesine bagl oldugunu
diisindiigimiizden,  beklentilerimizle  uyumlu  oldugu
goriilmektedir.

Ikinci deneyde, ikinci veri kiimesi iizerinde VAE modeli
kullanilarak kaynak isaret egitimi ile siif etiket egitimi
karsilagtirnilmistir. Sonuglar Sekil 4’te sunulmugtur. SDR ve
SIR degerleri agisindan degerlendirildiginde, kaynak egitimli
ayristirmada SDR degeri ortalama 10 dB civarindayken, etiket
egitimli ayristirmada ortalama SDR degeri yaklasik -5 dB
olarak elde edilmistir. Girisim miktarini 6l¢en SIR degerlerinde
de benzer bir durum gozlemlenmis ve kaynak egitimli

ayristirmanin, etiket egitimine kiyasla ortalama 15 dB daha
yiiksek performans gosterdigi belirlenmistir.

Bu veri kiimesinde yalnizca iki smnifin bulunmasi, yalnizca
smif etiketleri kullanilarak ¢oziilemeyen bir tanimlanabilirlik
sorununa yol agmaktadir. Bu nedenle, sadece iki sinif igeren
durumlarda, etiket egitimi ile gerekli iretici modelleri
ogrenilememektedir. Bu sorunu agmak amaciyla iiglincii
deneyde, ii¢ smfli bir diyalog gelistirme senaryosu
tasarlanmistir.

Uciincii  deneyde, Boliim 3.5°te aciklanan basarim
Olgiitlerinin - maliyet fonksiyonu olarak kullanilmasinin
basarima etkisi incelenmistir. Deneyler, SC09 kiimesinden
segilen ti¢ siniflik bir alt kiime tizerinde gergeklestirilmigtir. Bu
kapsamda, 1,500 egitim ve 1,000 test karigim isareti
olusturulmustur. Deneylerde, kaynak isareti denetimi ve
standart  oto-kodlayic1 ile birlikte asagidaki maliyet
fonksiyonlar1 kullanilmigtir:

e  mag-mse: Genlik spektrograminda ortalama karesel hata.

e mag-KL: Genlik spektrograminda Kullback-Leibler (KL)
raksagi.

e  wave-mse: Sesin zaman bolgesinde ortalama karesel hata.

e  wave-snr: Sesin zaman bolgesinde Isaret-Giiriiltii-Orani
(SNR).

e wave-sisnr: Sesin zaman bolgesinde Olgek-degismez

Isaret-Giiriiltii-Orani1 (SI-SNR).

Bu makalede o6nerilen evrisimli yapay ag mimarilerimiz,
genlik spektrogramina uygulanir. Ancak, zaman bdlgesinde
tanimlanan maliyet fonksiyonlarmin kullanilabilmesi ve ugtan
uca egitim [19] gerceklestirilebilmesi igin PyTorch
kiitiiphanesinden tiirevi alinabilir bir kisa zamanl ters Fourier
Dontisiimii  (ISTFT) islevi kullanilmaktadir. Bu sayede,
gradyan bilgisi ISTFT araciliiyla geri yayilabilmektedir.

Adil bir karsilastirma saglamak amaciyla, egitim sirasinda
maliyet fonksiyonu degerlendirme kiimesinde hesaplanmakta
ve bu metrik erken durdurma igin kullanilmaktadir.
Degerlendirme kiimesinde hesaplanan maliyet fonksiyonu 10
ardisik iterasyon boyunca azalma gostermezse, egitim siireci
sonlandirilmaktadir.

Farkli kayip fonksiyonlar: kullanildiginda elde edilen SI-
SNRI tiiriinden basarim sonuglart Sekil 5°te goriilmektedir.
Kayip fonksiyonlar1 zaman bdlgesinde hesaplandiginda,
ayristirma bagarimi daha yiiksek olurken, en basarili ayristirma
wave-snr kayip fonksiyonu olarak kullanildiginda elde
edilmistir.

Ugiincii  veri kiimesinde yapilan deneylerde algisal
konusma kalitesi PESQ [20] degerleri ile oOl¢iilmiis olup,
sonuglar Sekil 6 ile raporlanmaktadir. Kaynak ve etiket egitimli
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Sekil 6: Ugiincii veri kiimesi iizerinde PESQ tiiriinden basarim
keman grafikleri olarak gosterilmistir.

modeler i¢in PESQ degeri 1.14 dB civarinda olup, tiim egitim-
¢ikarim gesitleri i¢in yakin sonuglar elde edilmistir.

Onerilen yontem, akan veri iizerinde de uygulanabilir. Bir
sistemin gecikmesi Gyopiam, iki ana bilesenden olusur: Gy, ilk
¢iktiy1 iiretmek igin gereken islem siiresi ve G;, her bir ¢iktinin
iretilmesi igin gerekli islem zamanidir. Model, oncelikle,
NVIDIA Tesla K80 GPU' suna yiiklenmektedir. Islemler, 400
orneklik zaman c¢ergeveleri igin gerceklestirilmektedir.
Omekleme frekansi olarak 8,600 Hz kullanildig1 icin, 400
Ornege sahip bir ¢erceve 47 ms’ lik bir siireyi kapsamaktadir.
Bu kosullarda G, = 3.3 ms olup, bir gergeve, G; =1ms
stirede ayristirilmaktadir. Boylece, sistemin toplam gecikmesi
Gtoplam = 4.3 ms olmaktadir. Bu siire, sistemin filmlerde
diyaloglar1 ayirmak amaciyla rahatlikla kullanilabilecegini
gosterir. Buna ek olarak, ortak ve kapsamli ters ¢oziim en
iyileme yontemleri de 10.06 s ve 14.52 s siirmektedir. Her iki
yontem de dengeli olmayan veri kiimelerinde yiiksek basarimli
ayristirma yapabilmekte olup, filmlerde diyalog ayristirmak
i¢in ihtiya¢ duyulan islem siireleri gereksinimlerin izerindedir.

5. Sonug¢

Bu makale, kaynak isaretlerine erisim saglanmadigi ve
yalnizca sinif etiketlerine sahip olundugu ve olunmadigi
senaryolar i¢in negatif olmayan VAE ve VAD modelleri
Onermektedir.

Kaynak isaretleriyle ilgili smif etiketlerine ihtiyag
duyulmadan, smif etiketi kestirimi ve kaynak ayristirma es
zamanli gergeklestirilebilmektedir. Ayrica, yalnizca karigim
isaretlerine erisimin oldugu ve siif etiketleri ile kaynak
isaretlerine erisimin olmadig1 bir senaryo i¢cin VAD modeli
onerilir. VAD ve VAE modelleri kullanilarak, kaynak
ayristirma  basarimi ¢ farkh veri kiimesinde
degerlendirilmistir. Basarim, SAR, SDR ve SIR tiirinden
Olgiilmiis olup, egitimde sinif etiketlerinin ve orijinal kaynak
isaretlerinin kullanildig1 senaryolarda elde edilen basarimlarin
benzer oldugu gosterilmistir. Kaynak isaretlerinin kestirimi igin
ileri ¢6ziim ve ters ¢oziim yontemleri karsilastirildiginda, ters
¢oziim ile elde edilen bagarimin daha iyi oldugu goriilmistiir.
Egitim sirasinda kaynak smiflarina erisim oldugu durum ile
kaynak simiflarmm  kestirildigi durumlar karsilastirilmais;
kaynak smifina erisimin olmadigi durumda da benzer bir
basarimla kaynaklarin ayristirilabildigi gézlemlenmistir.

Ayrica, zaman bdlgesinde, ugtan uca galisabilen bir kaynak
ayristirma yontemi gelistirilmistir. Ugtan uca calisan kaynak
ayristirma ile, zaman bdolgesinde ses kalitesini 6lgen MSE, SI-
SNR ve SNR gibi basarim 6lgiitlerinin egitim esnasinda kayip
fonksiyonu olarak kullanilmas: da saglanmistir. Gelistirilen
yontem, gercek zamanli olarak caligabilme yetenegine sahiptir.
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