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Bu calismada, karisik sinyallerin ayristiriimasi ve ters evrisimlenmesi
tzerinde durulmustur. Karisimlar dogrusal veya evrisimlenmis olabilir.
Dogrusal karisimlarin  ayristirilmasinda Kor Kaynak  Ayristirma
algoritmalari kullaniimistir. Ancak evrisimlenmis karisimlarin
ayristirlimasinda ve ters evrisiminde, bu algoritmalar yetersiz kalir.
Evrisimlenmis karisimlarda gecikme, yansima ve coklu-yol etkileri de
g6zonune alinmahdir. Bu evrisimlenmis karisimlarin ters evrisiminde Kor
Ters Evrisim yontemi kullanilir. Bu calismada, evrisimlenmis karisimlari
ayirmak ve ters evrisimlerini saglamak igin bir frekans uzayr yontemi
sunulmustur. Bu calismada, evrisimlenmis karisimlar olarak yansimalarin
oldugu ortamda kaydedilen gercek-dinya karisimlari kullaniimistir. Kor
Kaynak Ayristirma ve Kor Ters Evrisim algoritmalari MATLAB ortaminda
gerceklenmistir. Ayrica, frekans uzay!r yonteminin yakinsama oraninin

gelistirilebilecegi de, bu ¢calismada sunulmustur.
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In this study, separation and deconvolution of blind source mixtures is
considered. These mixtures can be lineer or convolutive. Blind Source
Seperation algorithms are applied to lineer mixtures of sources but they are
unable to separate and deconvolve convolutive mixtures. Delays, reverbation
and multi-path effects must be considered in convolutive mixtures. Blind
Deconvolution algorithms can be used to deconvolve these mixtures. In this
study, to deconvolve and unmix convolutive mixtures, a frequency domain
Blind Deconvolution method is presented. The mixtures used in this work,
are real-world mixtures recorded in reverberating environment. Blind
Source Separation and Blind Deconvolution algorithms are implemented in
MATLAB. In this study, it is also presented that convergence rate of

frequency domain method can be improved.
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Frequency Domain Deconvolution, Linear Mixtures,

Convolved Mixtures



ICINDEKILER

Sayfa
(@ 74 = IS USSR N
ABS T R A CT e i
03 (114 (== ii
Y= RS (MI=I=0) 4 1) S v

L GRS oot

2. KOR KAYNAK AYRISTIRMA (Blind Source Seperation)................... 4
2.1. Bagimsiz Bilesen Analizi (Independent Component Analysis)................ 6
2.2. Kor Kaynak Algoritmalarinin Gelistirilmesi............cocooviii i 8

2.2.1. Kullback-Liebner Iraksakligi ve Karsilikhi Bilgi Minimizasyonu...10
2.2.2. Kurtosis Maksimizasyonu-Minimizasyonu ve Negentropi

MaKSIMIZASYONU. ... et e e e e e e e e e e 11

2.3. Kor Kaynak Ayristirma Algoritmalart..................ccoviveieennnnn 0 14

2.3.1. Bell ve Sejnowsky Algoritmast.............cccoveiiiiiineneenen. .15

2.3.2. Amari AlgOritmast.......c..vvve i e e e AT

3. KOR TERS EVRISIM (Blind Deconvolution)............ ....cccccuuveeennn... 20
3.1.Frekans Uzayi Algoritmalart.............coooov i e 24

A, Y GUL AM A e e e e e e 32
4.1. Kor Kaynak Ayristirma Algoritmalarinin Gergeklenmesi....................32

4.2. Kor Ters Evrisim Algoritmasinin Gergceklenmesi..............................40

5. SONUGCLAR . o e e e 49






SEKILLER DizZiNi

2.1. 2 Kaynak-2 Algilayict durumunda kaynaklarin dogrusal karismasi.......... 4
2.2. Kor Kaynak Ayristirma Modeli.........ccoocoviiiiiiiiiiiecece e 5
2.3. Permiitasyon ve Olgekleme Problemi..........ccccveeeeeeceeeeeeeeeeeeeeeveeenes 9
2.4. Kor Kaynak Ayristirma Modeli ... 10
2.5. Gauss Dagilimi ve Super Gaussian Dagim.........cccoevniiiiinininnieee, 12
2.6. Gauss dagilimina sahip rassal bir sinyal ve konusma sinyali

HISOQramI@rt .........coveiiiiicce e 13
2.7. Hiperbolik Tanjant FONKSIYONU .......ccooueiiiiiiieiinie e 16
3.1. Evrisimli Karisimlar DUrUMU .........cccoeiiiiiiec et 20
3.2. 2x2 Evrisimli Karigimlar Modeli.........ccccovveiviieiiiiieccie e 21
3.3. ki Kaynak iki Algilayici icin Bell ve Sejnowski Ag Yapisi.................... 23
3.4. Karmasik Yapay Sinir Aglart NOronu ..........ccoceeereneninenisenseeeen, 26
3.5. Karmasik Uzayda Hiperbolik Tanjant FOnkSiyonu ............cccccevvvieieennne 27
3.6. Karmasik Aktivasyon FONKSIYONU...........cccccoeiieieiie i 28
3.7. Frekans Uzayl Kor Ters Evrisim Algoritmasi Cizenegi.........cccoceevveeennen. 29
3.8, HamMmMING PENCEIEST .....ccueivieiiiieieieesie et 30
4.1. Cello ve keman calgilarindan kaydedilen kaynak sinyalleri...................... 32
4.2. Kaynaklarin dogrusal tstdistmlerinden olusan algilayici sinyalleri ........ 33
4.3. Amari Algortimasi kaynak KeStirimIeri ..........cccooeveiininieiiiinece 35
4.4. Bell algoritmasi kaynak Kestirimleri..........ccccocovveiinieiieis e 35
4.5. Viola calgisindan kaydedilen iki farkli kaynak sinyali............c.ccccccceveee. 36
4.6. Kaynaklarin dogrusal tstdistmlerinden olusan algilayici sinyalleri ........ 37
4.7. Bell algoritmasi kaynak Kestirimleri...........ccoccooeiininnininieiceecen 37
4.8. Amari algoritmasi kaynak KestirimIeri ..........cccccoveviveiieiieveece e 38
4.9. Kaynak gorintl sinyalleri...........cccooeiiiii e 39
4.10. AlgHayICH SINYAIEIT ..o s 39
4.11. Amari algoritmasi kaynak KestirimIeri ..........ccccooeveiineninenineiceee, 40
4.12. Bu calismada kullanilan giincelleme semasi temel gosterimi.................... 42



4.13.
4.14.
4.15.
4.16.
4.17.
4.18.
4.19.
4.20.
4.21.

Konusma - Konusma karisimi mikrofon L.........cccceceevieiiieiiee e, 43
Konusma - Konusma karisimi mikrofon 2.........ccccoeeeveeiie e s 43
Konusma sinyali 1 KeStIFIMI .......ccoivveiiiiiiicceesccc e 44
Konusma sinyali 2 KESHIFMI .....ccviiiiiiiiiieseece e 44
Konusma- Mzik karisimi mikrofon 1..........ccceveviiiniienenieniese e 45
Konusma- Mizik karisimi mikrofon 2.........cccceevieiiieiieccec e, 45
MUZiK sinyali KESTITMI ....cc.eeiviiiiiiciccece e 46
Konusma sinyali KeStINMI ......cccoeiiiriiiiieseee s 47
Farkli ters evrisim filtre dereceleriyle konusma sinyali kestirimleri ......... 47

Vi



1. GIRIS

Gunumuzde, karisik sinyallerden kaynak sinyallerine ulasmak, pek cok
uygulamada gereklidir. Farkli kaynaklardan gelen sinyaller, cesitli algilayicilarla
karismis bir sekilde algilandiginda hangi sinyalin, hangi kaynaktan geldigini
bulmak ve orijinal kaynak sinyallerini kestirmek icin bu gine kadar cesitli
yontemler gelistirilmistir.  Karigik verileri ayristirmak ve kaynak sinyallerini
mimkiin oldugunca dogru hesaplamak gerekir. Ancak; cogu zaman orijinal
sinyaller ve sinyalleri karistiran aktarim fonksiyonu hakkinda bir bilgi bulunmaz.
Ozellikle gercek diinya uygulamalarinda kaynak ayristirmaya ihtiyac duyulsa da,
kaynak sinyallerinin kendisi, karistirma ortami, kaynaklarinin yerleri vb. dnveriler
bilinmediginden kaynak sinyallerinin kendilerine ulasmak oldukga zordur.

Kokteyl parti problemi, bu ayristirma probleminin agiklandigi en temel
ornektir. Oldukca kalabalik ve glrdltali bir ortamda insanlar, herhangi bir sese
odaklanabilirler. Bu bir konusma, bir miizik melodisi veya baska bir ses olabilir.
Insan beyni, karisik ses sinyallerini ayristirma yetenegine sahiptir. Ancak dijital
dinya, kaynaklarin karismis verilerinden, baska higbir bilgi olmaksizin,
orijinallerine ulasma yeteneginden yoksundur. Sadece algilayicilardan alinan
karisik kaynak sinyallerinden olusan verileri kullanarak, kaynak sinyallerinin
kestirimini amaclayan cozimler gelistirilmistir[1-30]. Bu kaynak ayristirma
yontemleri, Kor Kaynak Ayristirma yontemleridir. Kor Kaynak Ayristirma,
ortamin karistirma aktarim fonksiyonunu bilmeden, sadece bir algilayici
dizisinden alinan karisik verileri kullanarak bilinmeyen kaynaklardan gelen
sinyalleri kestirmeye calisir. Burada, sinyallerle ilgili belirli varsayimlar belirlenir.
Sinyallerin Istatistiksel olarak bagimsiz oldugu kabul edilir. Kaynaklari farkl olan
sinyaller zaten bagimsiz oldugundan, bagimsizhik 6lgiti Kor Kaynak Ayristirma
acisindan rahatlikla kullanilabilir. Kaynak sinyallerinin evrisimlenmis oldugu

durumlarda, Koér Kaynak Ayristirma yaklasiminin disinda Koér Ters Evrisim



yontemleri kullanilmaktadir. Evrisimlenmis karisimlar zaman gecikmeleri, ortam
yansimalari gibi etkileri de iceren karigimlardir.

Kor Kaynak Ayristirma ve Kor Ters Evrisim son zamanlarda
gelistirilmeye baslanmis oldugundan, (zerinde hala pek c¢ok arastirma
yapilmaktadir ve ¢ok cesitli uygulama alanlari vardir. Konusma gelistirme ve
konusma tanima, akustik, biyomedikal sinyal analizleri, sonar ve radar sistemleri,
goruntu isleme ve telekominikasyon Kor Kaynak Ayristirma ve Kor Ters
Evrigim’in uygulandigi alanlarin bagslicalaridir.

Kor Kaynak Ayristirma yontemi tzerinde ilk ¢alismalar, Jutten ve Herault
tarafindan[28] gelistirilmistir. Calismalarinda, biyolojik beyin dalgalarini
ayristiriimasi amaclanmistir. Biyolojik algilayicilar, merkezi sinir sisteminden pek
cok farkli kaynaklardan gelen sinyallerin karismis bir seklini algilar. Bu karisik
algilayici sinyallerinin her bir bileseni, beynin farkli kismina ait bir sinyaldir.
Burada her bir bileseni ayristirip, kaynak sinyallerine ulasabilmek icin
algilayicilardan gelen sinyallerin ayristirilmasi gereklidir. Bdylece, ilk Kor
Kaynak Ayristirma yaklasimi gelistirilmistir. Zamanla Kor Kaynak Ayristirma
yaklasimi giderek daha popiiler hale gelmistir. Bell ve Sejnowsky[29] tarafindan
ilk olarak bilgi teorisi tabanl bir algoritma ortaya koyulmustur. Bu algoritma,
oldukga basarili olmasina ragmen kaynak sayisi ¢ogaldik¢a sonuclarda istenilen
ayristirma kalitesine ulastlamadigi gozlenmistir. Daha sonra, Amari[10,20]
tarafindan dogal gradyan yontemi ile yine bilgi teorisi tabanli ve uygulanabilirligi
daha yuksek baska bir algoritma daha gelistirilmistir.

Onceleri, dogrusal karisik sinyallerin ayristiriimasina cahisilirken, gercek
dinya uygulamalarina gecilmesiyle birlikte, evrisimlenmis karisimlarin
ayristirilmasinda Kor Kaynak Ayristirma algoritmalari yetersiz kalmistir. Boylece
Kor Ters Evrisim yontemleri gelistirilmistir. Farkli uzaylarda gerceklenebilir Kor
Ters Evrisim algoritmalari  bulunmaktadir[15,16,3,6,17,18]. Bu calismada,
Amari’nin Kor Kaynak Ayristirma algoritmasinin Smagradis[2,3,4] tarafindan
gelistirilen frekans uzayina adaptasyonu kullaniimistir.

Yapay Sinir Aglari, Kor Kaynak Ayristirma ve Kor Ters Evrisim
algoritmalarinda oldukca siklikla kullaniimaktadir. Bu calismada da, yapay sinir

aglan yaklasimlariyla frekans uzayinda Amari algoritmasinin gerceklenmesi



yapiimis ve mizik-miizik karisimlarinin ayristiriimasi hedeflenmistir. Oncelikle
Kor Kaynak Ayristirma ve Kor Ters Evrisim prensipleri incelenmis, ardindan bu
yontemler icin gelistirilen algoritmalar arastiriimistir. Kér Kaynak Ayristirma ve
Kor Ters Evrigim algoritmalarinin gergeklenmeleri yapilmistir. Kor Kaynak
Ayristirma algoritmalarinin gergeklenmesinde, dogrusal olarak karistiriimis mizik
sinyalleri hem Amari, hem de Bell algoritmalariyla ayristiriimistir. Ardindan Kér
Ters Evrisim algoritmasiyla evrisimlenmis konusma-konusma ve konusma-mizik

karisimlarinin ayristirilmasi saglanmistir.



2. KOR KAYNAK AYRISTIRMA (Blind Source Separation)

Kor Kaynak Ayristirma yontemi, belli sayidaki kaynak sinyalinin gercel
sayilarla carpilip, Ustdistmleri alindigini éngorerek, bu sinyallerden olusmus
gbzlemlenen sinyallerin dogrusal bicimde Kkaristigini varsayar ve bunlarin
yardimiyla kaynak sinyallerinin yeniden ayristiriimasini saglar[1-30]. iki kaynak
ve iki algilayici icin Kor Kaynak Ayristirma yontemini modelleyecek olursak bu
model:

X, (t) = a,;S,(t) + a,S,(t)
X,(t) = a,,5,(t) + a,,s,(t)

seklinde ifade edilebilir. x1(t) ve x,(t) gbzlemlenen sinyallerdir. Sekil 2.1’de iki

(2.1)

kaynak-iki algilayici icin Kor Kaynak Ayristirma karistirma modeli verilmistir.
Kor Kaynak Ayristirma’nin amaci xi(t) ve Xo(t) sinyallerini kullanarak s;(t) ve

sy(t) sinyallerini elde etmektir.

S1 di1 =@—> X1

So doo >@—> Xo

Sekil 2.1. 2 Kaynak-2 Algilayici durumunda kaynaklarin dogrusal karismasi

Sekil 2.1’de de goraldigu gibi, s; ve s; kaynak sinyallerinin, bilinmeyen aj;,
ax; , a2, axp gercel katsayilariyla dogrusal Gstdlstmleri alinmaktadir. a;; ve az,
kaynaklarin karisimlara dogrudan etkilerini, a;2 ve @21 kaynaklarin karisimlara olan
capraz etkilerini belirtir. s; ve s, kaynak sinyalleri ve a1, aio, @21, a2, karistirma

katsayilari gozlemci tarafindan bilinmemektedir. G6zlemci sadece algilayicilardan



alinan ve kaynak sinyallerinin dogrusal Gstdistmlerinden olusan, x; ve x, anlik
karismis sinyalleri bilmektedir. Bu, en temel Kor Kaynak Ayristirma modelidir.
Yontemin genel tanimini yapacak olursak: Gozlemci n adet gézlemlenen
sinyali (x1(t),X2(t),....xn(t)) kullanarak m adet kaynak sinyalini (Si(t),....,Sm(t))
ayristirmayi hedeflemektedir. Ne var ki, ne kaynaklarin sayisi m, ne de karisim
hakkinda gdzlemci higbir bilgiye sahip degildir. Gézlemci igin yegane varsayim,
bu karisik sinyallerin sifir ortalamali bir istatistikten geldigidir. Sekil 2.2’de
goruldugu gibi, gozlemci, kaynak sinyallerinin n kanaldan alinan dogrusal
karismis durumlarini bilir. Karistirma katsayilari da bilinmeyen degerlerdir. Bu
durumda Kor Kaynak Ayristirma Karistirma modelinin matematiksel ifadesi

asagida verilmistir:
X(t) = As(t) =D s, (t)a; (2.2)
=1

Burada X(t)=[x1(t),X2(t),.... xn(t)]" elemanlari t anindaki dogrusal karisimlardan
olusan, n boyutlu gézlemlenen veri vektori, s(t)=[s1(t),s2(t),....sm(t)]" elemanlari t
anindaki  kaynak sinyallerinden olusan, m boyutlu kaynak vektord,

A=[aq......... am] olmak Uzere, elemanlari karistirma katsayilarindan olusan nxm

Kaynaklarin
Kaynak y

Tarali bolge gozlemci
tarafindan bilinmemektedir.

________________________________
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Sekil 2.2. Kor Kaynak Ayristirma Modeli



Kor Kaynak Ayristirma’da bilinmeyen kaynak sinyallerini bulmak igin
cesitli yaklasimlar gelistirilmistir. Bagimsiz Bilesen Analizi de bu yaklagimlardan

biridir ve Kér Kaynak Ayristirma’nin temelini olusturur.
2.1. Bagimsiz Bilesen Analizi (Independent Component Analysis)

Istatistik, veri analizi, sinyal isleme, yapay sinir aglari gibi disiplinlerde
genel problemlerden biri, verinin uygun bir gosterim bicimini bulmaktir, bu uygun
bir donusim demektir[1]. Bu dénustim, m boyutlu rassal degisken Xx’i, istenilen
Ozelliklere sahip n boyutlu s degiskenine donistlren ve s=f(x) ile tanimlanan f
fonksiyonu ile belirtilir. Dogrusal dontsumler, x degiskeninin dogrusal bir W
matrisiyle s=Wx seklinde carpimiyla tanimlanir. Pek ¢ok metot, uygun bir
dogrusal donlsum bulmak igin uygulanmaktadir. Bagimsiz Bilesen Analizi bu
metotlardan en ¢ok kulanilanlarindandir[1,19]. Bu metotlar genelde bu dénistimdi
optimum kilmak icin gerekli durumu tanimlarlar. Bu optimallik, boyut azaltimi,
istatistiksel bagimsizhik, W dénistimuniin basitligi ya da baska 6lcutler olabilir.

Kor Kaynak Ayristirma’nin da temeli olan Bagimsiz Bilesen Analizi,
rassal  X=[X1,X2,..%,]' vektdrii icin rassal y=[y1yz,...ym]' vektorinin y;
bilesenlerini istatistiksel olarak bagimsiz hale getirecek dogrusal y=Wx
dondsimand, yani W matrisini bulmaya cahisir. Kor Kaynak Ayristirma icin
optimum donldsum prensibi, y; bilesenlerinin istatistiksel olarak bagimsiz
olmasidir; ¢linkii s; bilesenleri farkh kaynak sinyalleridir. Istatistiksel bagimsizlik
su sekilde tanimlanir:

Vi, Y2,eeeen Ym Sifir ortalamah rassal degiskenler icin ortak yogunluk
fonksiyonu  f(yy,...... Ym), fi(yi), Vyi degiskeninin bilesen olasilik yogunluk
fonksiyonu olmak Uzere; eger

f(ya,-.onym)= fi(ya) fa(y2)-.. ... fm(ym) (2.4)
seklinde tanimlanirsa y; degiskenleri bagimsizdir. Baska bir ifadeyle; bilesenlerin
ortak yogunluk fonksiyonlari, her bir bilesenin, bilesen olasilik yogunluk
fonksiyonlarinin carpimina esitse, bu bilesenler istatistiksel olarak bagimsizdir.

Rassal X=[X1,X2,...xa]" vektorii icin Bagimsiz Bilesen Analizi, bagimsizhk
olclisu herhangi bir F(yy,...... ,ym) maliyet fonksiyonunu optimize ederek, i

bilesenlerini olabildigince bagimsiz hale getiren y=Wx dogrusal dontsumuinu



bulmaktir. Bu tanim, veri Gzerinde herhangi bir varsayim yapmadan Bagimsiz
Bilesen Analizi icin en genel tanimdir. Burada amagclanan, herhangi bir maliyet
fonksiyonunu optimize ederek bilesenlerin bagimsizhigini saglamaktir. Tanimda
gecen maliyet fonksiyonu icin cesitli yaklagimlar belirlenebilir. Kor Kaynak
Ayristirma igin, y; bilesenleri, kaynaklarin kestirimleridir ve kestirimlerin
bagimsizligini saglayan ve bdylece kaynak sinyallerine ulasan dogrusal dontsim
aslinda W=A" déniisimidiir. Kér Kaynak Ayristirma’da amag; A dogrusal
donusimi ve kaynak sinyalleri olan s; bilesenlerini bilmeden, kaynaklarin
bagimsiz olmasi bilgisini kullanarak W=A" dogrusal doniisiimiinii ve dolayisiyla
Y=Wx=A"x=A"As=s (2.5)
durumunu saglayarak kaynaklari hesaplamaktir.
Bagimsiz Bilesen Analizi modelinin gecerli olabilmesi icin kaynaklarin
bagimsizligl yaninda asagidaki gereklilikler de saglanmalidir:
1. En fazla bir s; bileseni Gauss dagiliminda olmalidir.
2. Gozlemlenen dogrusal karigimlarin sayisi m bagimsiz bilesenlerin sayisi
n’den blyuk veya esit olmalidir.
3. A matrisi tam stitun rankh olmalidir.
Yukarida bahsedilen t¢ durum da Bagimsiz Bilesen Analizi’ni uygulamak icin
gereklidir[13]. Son iki gereklilik gozlemlenen verinin kaynak verileri bilgilerini
yeterince icermesiyle ilgilidir. Herhangi bir dogrusal sisteminin tek ¢6zumu
olmasi icin eldeki denklemlerin, bilinmeyen degisken sayisindan blylk olmasi
gerekir. A matrisinin tam sutun rankl olmamasi durumunda n bagimsiz bilesenin
dogrusal Ustdisumleriyle elde edilen m tane godzlemlenen sinyalde bagimsiz
bilesenlerin hepsinin bilgisi bulunmayacaktir. Ayrica bu A Kkaristirma matrisiyle
ifade edilen karigtirma sisteminin tersinin alinamadigini gosterir. Baska bir
deyisle; A’nin tam situn rankh olmamasi, W ayristirma matrisinin de
hesaplanamayacagini gosterir.
Birden fazla Gauss dagilimina sahip bileseni ayristirmak imkansizdir;
clinkil Gauss dagilimina sahip bilesenlerin dogrusal Ustdistimleri yine Gauss
dagilimina sahiptir. Bu yizden s; bilesenlerinin en fazla bir tanesinin Gauss

dagiliminda olmasi gereklidir[21,22].



2.2. Koér Kaynak Algoritmalarinin Gelistirilmesi

Kor Kaynak Ayristirma algoritmalari, Bagimsiz Bilesen Analizi temelini
kullanarak kaynaklarin istatistiksel bagimsizligini temel alan, belirli maliyet
fonksiyonlarinin  optimizasyonunu  saglar. Kor  Kaynak  Ayristirma
algoritmalarinin  gelistirilmesinde 6nemli olan iki konu: dogru maliyet
fonksiyonunun tanimlanmasi ve bu fonksiyonu en iyi optimize edecek yaklasimin
belirlenmesidir[7,9]. Kor Kaynak Ayristirma algoritmalariyla, dogrusal bir W
dontsumi bularak kaynaklarin kestirimlerine yakinsamaya calisilir.

Kor Kaynak Ayristirma karistirma modeli

X(t) = As(t) = 251. (t)a, (2.6)

seklindedir. A=[a......... am] matrisi n x m boyutlu dogrusal bir matristir. Amag
y(t) =W x(t) (2.7)
y(t) = s(t) = WAs(t) = PDs(t) (2.8)

dontstimadnd bulmaktir. Burada P permutasyon matrisi ve D 6lgekleme matrisidir.
Kor Kaynak Ayristirma’da kaynaklarin  bagimsizligi diginda baska bilgi
bulunmadigindan kestirimlerde iki belirsizlik vardir. Bunlar Permitasyon ve
Olgekleme belirsizlikleridir[1,11,13,19,20]. Kaynaklarin kestirimi P ve D
matrisleriyle carpilmis sekildedir. i’inci kaynak, ¢ikista P matrisine bagh olarak
y(t)’nin baska herhangi bir bileseni olarak bulunabilir. Bu durum, permitasyon
belirsizliginden kaynaklanmaktadir. Kaginci kaynagin kaginci ¢ikis bileseni olarak
bulunacagi bilinmemektedir. Olceklenme belirsizligine bagh olarak; kaynaklarin
kestirimleri, kaynak sinyallerinin D kdsegen matrisinin katsayilariyla 6lgeklenmis
durumlaridir. Sekil 2.3’de permitasyon ve 6lgekleme belirsizliklerine bagl olarak

kaynaklarin kestirimlerinin ¢ikista nasil bulunabilecegi gosterilmektedir.
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Sekil 2.3. Permitasyon ve Olgekleme Problemi: Farkli kaynaklar, ¢ikista farkl
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bilesenler olarak bulunabilir. Cikis bilesenleri D matrisiyle
Olgeklenirler.

Kor Kaynak Ayristirma, farkli kaynaklardan gelen sinyallerin bagimsiz
oldugu varsayimini kullanarak karisik sinyalleri ayirmaya galisir. Kor Kaynak
Ayristirma algoritmalarinda kullanilacak maliyet fonksiyonunun belirlenmesinde
daha o©nce bahsedilen istatistiksel bagimsizlik tanimi dogrudan dogruya
kullanilamaz. Gergeklenebilir bir maliyet fonksiyonu bulabilmek icin literatiirde
cesitli yaklasimlar onerilmistir[1,19,20]. Istatistiksel bagimsizlik prensipleri, bu

maliyet fonksiyonlarini olusturmak igin kullanilir.

karistirma ayristirma
St X1 f N
Sn | A Xn | . Vm | Bagimsiz mi?
I - / | .
bilinmiyor :biliniyot / optimizasyon

Sekil 2.4. Kor Kaynak Ayristirma Modeli: Bilesenlerin bagimsizligi saglanana

kadar maliyet fonksiyonunun optimizasyonu saglanir.
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Sekil 2.4’de Kor Kaynak Ayristirma modeli verilmistir. Bilinen karisik
sinyalleri kullanarak, bilesenlerin bagimsizligi saglanana kadar maliyet
fonksiyonunun optimizasyonu saglanir. Kér Kaynak Ayristirma algoritmalarinin
basarisi, dogru optimizasyonun saglanmasiyla ilintilidir. Bu basari, hem en uygun
maliyet fonksiyonu tanimiyla, hem de bu maliyet fonksiyonunun optimizasyonu
icin en uygun algoritmanin kullaniimasiyla saglanir[7]. Maliyet fonksiyonlarinin
belirlenmesinde cesitli yaklagimlar kullaniimistir. Kullback-Liebner Iraksakhgi
cikis bilesenleri arasindaki bagimlilig minimize eden bir
yaklasimdir[3,4,10,19,20]. Ayni sekilde, Karsithkli Bilgi Minimizasyonu
yaklasimi, giris ve cikis bilesenleri arasindaki karstlikli bilginin  minimize
edilmesi esasina gore calisir. Bunlarin yaninda, karisimlari Gauss dagilimindan
uzaklastirarak ayristirma saglayan Kurtosis Maksimizasyonu-Minimizasyonu ve
negatif entropiyi  kullanan maksimizasyon vyaklasimlari da literatiirde
kullaniimaktadir[6,13,19,20,23,24].

2.2.1. Kullback-Liebner Iraksakligi ve Karsilikli Bilgi Minimizasyonu

Kullback-Liebner Iraksakligi ve Karsthkli Bilgi Minimizasyonu, bilgi
teorisi tabanh bir yaklasimdir. Bunun i¢in éncelikle bilgi teorisi agisindan temel
olusturacak entropi tanimini yapmak konunun anlasiimasinda yardimci olacaktir.
Entropi, bilgi teorisi yaklasimlarinin temel 6lgim birimidir ve rassal degiskenlerin
belirsizliginin 6l¢usudar. f(y) rassal y vektérunin olasilik yogunluk fonksiyonu

olmak Uzere, y vektorinln entropisi asagidaki sekilde tanimlanir:
H(y) = f(y)log f(y)dv (2.9)

Karsilikhi bilgi, iki bagimsiz rassal degisken icin bir bagimlilik tanimidir.
Karsthkli bilgi tanimi asagidaki sekildedir:

(X, y) =2 H(x)=H(Y) (2.10)

Karsilikh bilgi rassal degisken x’in rassal degisken y hakkinda ne kadar bilgi
icerdiginin bir gostergesidir. Karsilikli bilgi ancak ve ancak rassal degiskenler
istatistiksel olarak bagimsiz oldugunda sifir olur.

Kor Kaynak Ayristirma’da bilesenlerin karsihikli bilgileri su sekilde

tanimlanir:
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LYy Yn) = 2 H (V) = H(Y) (2.11)

Dolayisiyla,  Kor Kaynak Ayristirma’da bilesenlerin Kkarsilikli  bilgilerini
minimize edecek bir algoritma, bilesenlerin bagimsizligini
saglayacaktir[10,19,20]. Sonunda da, bagimsiz kaynak kestirimlerine ulasilacaktir.

Ayni sekilde fi(y) y rassal vektoruniin olasilik yogunluk fonksiyonu olmak
uzere Kullback- Leibner Iraksakligi

5(t,.1,) = f,(y)log fl(y) dy (2.12)

(y)

seklinde tanimlanir. Bu tanim iki rassal dagilim arasindaki entropik uzaklik olarak
dustnalur. Kor Kaynak Ayristirma algoritmalarinin temeli, c¢ikis bilesenleri
arasindaki  bagimhhigr minimize etmek oldugundan, bagimhiligi gosteren
Kullback- Leibner Iraksakligini minimize etmek, ayristirma algoritmasi olarak
benimsenebilir[2,3,4,10,19,20]. Bu iraksakhigin sifir olmasi durumunda, ¢ikislar
bagimsiz bilesenlerden olusur. Karsihikli bilgi tanimindaki y; bilesenlerinin
bagimsiz oldugu dusundlurse, bunlarin bilesen olasilik yogunluk fonksiyonlarinin
carpimi, istatistiksel bagimsizlik tanimini saglar. Bagimsizlik durumunda, bilesen
olasilik yogunluk fonksiyonlarinin garpimi, ortak olasilik dagilimina esittir. Sonug
olarak, vy; bilesenlerinin bagimsizhgini saglamak, f(y) gercek yogunluk
fonksiyonlariyla, bagimsiz olmalari durumundaki ortak dagilimlari arasindaki
Kullback-Leibner uzakligini minimize etmektir. Bu ayni zamanda Kkarsilikl
bilginin maksimizasyonudur.

Algilayicilardan alinan verinin Kkarsilikli bilgilerinin minimize edilmesi,
cikis bilesenlerinin bilgilerinin maksimum olmasidir, bdylece cikis bilesenlerinin
bagimsizhigl saglanir. Cikis bilesenlerinde maksimum bilgi olmahdir. Yani
kaynaklarin  kestirimlerindeki bilgiyi maksimize etmek kaynaklari dogru

kestirmeye yarar.
2.2.2. Kurtosis Maksimizasyonu-Minimizasyonu ve Negentropi

Maksimizasyonu

Maliyet fonksiyonlarinin belirlenmesinde bilesenlerin ylksek-derece

istatistikleri de kullanilabilir. Kurtosis, sinyalin ilgili dérdiinci derece momentini
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kullanarak sinyalin Gaussian derecesi hakkinda bilgi veren 6nemli bir
istatistiktir[13,19,20,23]. Rassal s(t) sinyali icin kurtosis tanimi:

E{s(t)‘}

K4[S(t)]=m—3 (2.13)
seklindedir. S(t) sinyalinin Gaussian olmasi durumunda kurtosis 0’a esittir.
Negatif kurtosise sahip sinyal sub-Gaussian, pozitif kurtosise sahip sinyal stper-
Gaussian sinyal olarak adlandirihir. Sub-Gaussian sinyallerin olasilik dagilim
fonksiyonlari Gaussian sinyallere gore daha yassidir. Duzgln dagilima sahip
herhangi bir rassal sinyal sub-Gaussian sinyaldir. Laplace olasilik dagilim
fonksiyonu stiper-Gaussian dagilima 6rnek verilebilir. Sekil 2.5’de Gauss dagilimi
ve Laplace dagilimi verilmistir. Stper-Gaussian sinyallerin de dagilimlari uzun

kuyruga sahiptir ve daha keskin tepeleri vardir.

on

Tk

oas-

] o

aaf

Sekil 2.5. Gauss Dagilimi ve Siiper Gaussian Dagilim: Kesikli ¢izgili dagilm Gauss
dagihmidir. Stiper-Gaussian Laplace dagiliminin daha uzun kuyrugu ve daha

keskin tepesi vardir.

Konusma ve mizik sinyalleri stiper-Gaussian sinyallerdir. Sekil 2.6.’da konusma

sinyali ile Gauss dagilimina sahip rassal bir sinyalin histogramlari gérilmektedir.
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Sekil 2.6. Gauss dagilimina sahip rassal bir sinyal ve konusma sinyali histogramlari

Ayni isaretli kurtosise sahip rassal sinyallerin karisimlari, Gaussian
dagilimina sahip sinyallere yaklasir. Farkli bir ifadeyle, stiper-Gaussian kaynak
sinyallerin karisimlarinin kurtosisleri, kaynak sinyallerinin kendi kurtosislerinden
daha kucuktir. Ayni sekilde, sub-Gaussian kaynak sinyallerin karigimlarinin
kurtosisleri, kaynak sinyallerinin kendi kurtosislerinden daha biyuktur. Kisaca,
kaynak sinyallerinin karisimlarinin kurtosisleri 0’a daha yakindir. Bu karisimlarin
Gaussian sinyale daha yakin oldugunu gosterir.

Bagimsiz super-Gaussian ve ya sub-Gaussian sinyallerin karigimlarini
ayristirmak igin ¢ikis bilesenlerinin dagihmlarini mimkin oldugunca Gaussian
dagihmdan uzak olmasini saglamak gerekir. Bunun icin de siiper-Gaussian
sinyaller icin kurtosis maksimizasyonu, sub-Gaussian sinyaller icin de kurtosis
minimizasyonu yapilir. Boylece, ¢ikis bilesenlerinin mimkun oldugunca kaynak
sinyallerine yakinsamasi yani bagimsiz olmasi saglanir.

Maliyet fonksiyonlarinin olusturulmasinda kullanilan diger bir yaklasim
ise negentropidir[6,19,24]. H(s) rassal s vektorinin entropisi olmak Uzere;
negentropi su sekilde tanimlanir.

3(5) = H(Sgas) ~ H(5) (2.14)



14

Burada Scauss Gauss dagilimina sahip ve s vektoriyle ayni ilintiye sahip rassal
vektordir[19,24]. Negentropi ancak ve ancak s rassal degiskeni Gauss dagilimina
sahip oldugunda sifir olur. Kaynaklarin Kkarigimlari Gauss dagihimina
yakinsayacagindan, karisimlarin negentropisi 0’a yakin olur. Negentropi
maksimizasyonu, c¢ikis bilesenlerini, Gauss dagilimindan mimkun oldugunca
uzaklastirir. Boylece, negentropi maksimizasyonu ile cikis bilesenleri, kaynak

sinyallerine miimkin oldugunca yaklasir.
2.3. KOr Kaynak Ayristirma Algoritmalari

Kor Kaynak Ayristirma  algoritmalarinin - amaci,  kaynaklarin
bagimsizliginin ifade edildigi maliyet fonksiyonlarini optimize etmek, bdylece
bagimsiz bilesenleri, dolayisiyla kaynaklarin dogru kestirimlerini bulmaktir. Kor
Kaynak Ayristirma Uzerine pek c¢ok algoritma gelistirilmistir[1-30]. Bu
algoritmalar cesitli teknikleri kullanirlar.

Kor Kaynak Ayristirma algoritmalarinda en yaygin kullanilan tekniklerden
birisi Yapay Sinir Aglan yaklasimlaridir. Aga giris sinyalleri olarak,
algilayicilardan alinan karisik sinyaller kullantlir ve bilesenlerin bagimsizhigi
saglanana kadar ayristirma matrisi W agirlik Kkatsayilarinin guncellenmesi
saglanir. ileri beslemeli ve geri beslemeli yapay sinir aglari yaklasimlari agirhk
katsayilarinin gincellenmesinde kullaniimigtir. Matematiksel agidan en uygun
Bagimsiz Bilesen Analizi, Pierre Comon [27] tarafindan gelistirilmistir. Bu
yontemde yiksek dereceli istatistik kullanarak optimizasyon saglanmistir.
Bagimsiz kaynak sinyalleri, gozlemlenen sinyalleri olusturan temel kimeler
olarak varsayilip, tanim kimelerinin ayrisimini yapilmistir. Bunu saglamak igin
optimizasyon yonteminde dglnci ve dordincli logaritmik momentleri temel
alinmistir. Kor Kaynak Ayristirma yaklasimlarina bir baska yaklasim da Herault
ve Jutten [28] tarafindan getirilmistir. Bu yaklasim, ‘neuromimetic’ olarak
adlandiriimistir. Herault&Jutten aginda wi; agirlik katsayilari bire esitlenmistir.
Sadece capraz etkileri saglayan w; agirlik katsaytlarinin - gtincellenmesi

yapilmaktadir. Burada ayristirilan ¢ikis bilesenleri

N

y; (t) =% (t) - Z Wi S (t) (2.15)

j=1, j=i
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seklinde tanimlanir. Dogrusal cebir formunda da

y(t) = x(t) —Ws(t) (2.16)
olarak gosterilir. Ancak burada 6nemli ve g6z 6nunde bulundurulmasi gereken bir
kisitlama: N kaynak i¢in N algilayici olmasi gerekliligidir.

Comon ve Herault&Jutten tarafindan ortaya koyulan algoritmalar,
sonralarl Kor Kaynak Ayristirma’da daha degisik algoritmalarin gelistirilmesinde
yardimci olmustur. Bu algoritmalar bilgi teorisi yaklasimini kullanmis ve gercek-
dinya uygulamalarinda da oldukga verimli sonuglar elde etmislerdir. Bunlardan

en 6nemlileri Bell ve Sejnowsky ile Amari algoritmalaridir.

2.3.1. Bell ve Sejnowsky Algoritmasi

Bell ve Sejnowsky Algoritmasi, bilgi teorisine dayali bir 0grenme
algoritmasidir. Bu yaklasima gore, ayristirma sistemindeki bilgi akisini maksimize
etmenin  ¢ikis  bilesenlerinin  bagimsizhigini  saglayacagini ortaya
konulmustur[2,29]. Bunun icin oncelikle giris ve cikis bilesenleri arasindaki
karsihkli bilgiyi tanimlamak gerekir:

1(G,C)=H(G)-H(GIC) (2.17)
Bu algoritmada, giris ve c¢ikis bilesenleri arasindaki entropi, ayristirma sistemine
bagh olmadigindan, ¢ikis bilesenlerinin entropisini maksimize etmenin aslinda
giris ve ¢ikis arasindaki bilgi maksimizasyonu oldugu agiklanmistir.

1-giris 1-¢ikis durumunda ayristirma olmamasina ragmen Bell’in
kullandigi c¢ikis entropi maksimizasyonunu aciklamak i¢in 1-giris 1-cikis

durumunu kullanabilir. Entropinin tanimi asagida tekrar verilmistir:
H(y)= —f f(y)log f(y)dv=(log f(y)) (2.18)
Burada, f(y) olasilik yogunluk fonksiyonu, <> beklenti gostergesidir. y =g(w-x)

ve ¢(.) dogrusal olmayan tekdiize fonksiyondur. Amag, y’nin entropisini

maksimize edecek bir w bulmaktir. F(y) olasilik yogunluk fonksiyonu x ’in
olasilik yogunluk fonksiyonu cinsinden soyle ifade edilir.
f(x)
f(y)=—+ (2.19)
%
OX

Her iki denklemi kullanarak
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H () =<Iog(%)>—<log () (2.20)

sonucunu elde edilir. Burada x’in olasilik yogunluk fonksiyonuna bir etki soz

konusu olamayacagindan optimizasyon sadece birinci terime gore yapilacaktir.

Iog(;ﬂ) terimini maksimize etmek igin bir guncelleme kurah gelistirilmistir. Bu
X

da

%Yy
OX

AW oc H(y) = i(Iog

<Al e
OX OX oX ) ow\ oX

seklindedir. g(.) fonksiyonu olarak hiperbolik tanjant kullanilabilir. Sekil 2.7.’de

goraldigu gibi, hiperbolik tanjant dogrusal olmayan bir fonksiyondur ve yapay

sinir aglarinda siklikla aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilir.

______ 1+ _— _—

Sekil 2.7. Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu
g(.) fonksiyonu olarak hiperbolik tanjant kullanildiginda
1
AW oc — —2yX (2.22)

W

kurali elde edilir.
Bu kurali, N kaynak N karisim durumunda kullanabilmek icin ayni

sekilde, y=g(W -x) ve g(.) dogrusal olmayan tekduze fonksiyon belirlemeleri

yapilir. Ancak burada x ve y rassal degisken degil vektor ve W agirlik katsayisi

degil matrisidir. N kaynak N karisim durumunda f(y):w seklinde

9l

Jaccobian kullantlir.
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¥ KW
0%, OX,
J=det|| : . (2.23)
W ..
| 0% X, |

1-giris 1-cikis durumuyla ayni sekilde J’ye gore maksimizasyon yapilirsa

AW o [W]™ - 2y.x (2.24)
kurah elde edilir. Bu kural, Bell’in yaklasimiyla elde edilen maliyet fonksiyonunu
optimize etmek igin ayristirma matrisi W’nin giincellenmesinde kullanihr. Bell

algoritmasi 10 kaynak 10 karisim durumuna kadar tatmin edici sonuglar

vermektedir.

2.3.2. Amari Algoritmasi

Amari, Kullback-Liebner Iraksakhgini baslangi¢ noktasi olarak kullanarak
benzer sekilde bir glincelleme kurali gelistirmistir. Bilesenlerin bagimsiz olmasi
icin bilesik entropi, bilesenlerin ayri ayri entropileri carpimina esit olmalidir.
Dolayisiyla, bilesenlerin ayri ayri entropileri carpimiyla ¢ikis bilesenlerinden
olusan vektoriin bilesik entropisinin 1raksakligini minimize etmek, bilesenlerin
bagimsizhigini saglamis olur[2, 10]. Bu iraksaklik icin 6nce bilesik entropiyle,

bilesenlerin entropilerinin ¢arpimi arasindaki iraksakligl tanimlamak gerekir.

Kow) = [P(y)log 2y (225)

HP(yi)

Burada y ¢ikis bilesenlerinden olusan vektordir. Entropinin tanimini kullanarak
bu rraksaklik

K(VV)ZZH(yi)_H(y) (2.26)

seklinde de vyazilir.  Kirpilmig Gram-Charlier agilimini  kullanarak H(y;)
bilesenlerin tekli entropileri su sekilde ifade edilir.

H(y) = log(2re) =20 SO S+ w227
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Burada x, (1), i’inci  cikis  bileseninin  a’inci momentidir.

H (y) =—H (x) + log|det(W)| denklemini ve yukaridaki denklemi kullanarak

K (W)~ —H (x) — log|det(W)| +%Iog(27ze)
(2.28)

V(@) G0 5 o 1
_iz=1: 23] - 2 41 +§K3(|) K4(|)+EK4(|)

elde edilir. Bu minimize edilmeye calisilan maliyet fonksiyonudur.

oK (W)

rc

Bu fonksiyonun gradyanini bulmak icgin ’yi bulmamiz gerekir. Burada wi.

W ayristirma matrisinin r’inci satirin ¢’inci elemanidir. Bu yaklasimla

oK (W)
ow,

rc

= =G + F (e (1) (- (V% )+ 9 (s (), ke, (1) (V%)) (2.29)

sonucuna varilir. Burada g, Q=[W']™* matrisinin elemanlaridir ve f(.) ve g(.)

fonksiyonlari su sekilde tanimlanir:

1 15 1 5 3
1‘(x,y):—Ex+7xy,g(x,y):—gy+5x2+5y2 (2.30)

Bu algoritma beklenen deger ve momentlerin yerine anlik degerlerini

koyuldugunda:

VKW)=[W' "~ f(y).y' (2.31)
elde edilir. Burada f(.) aktivasyon fonksiyonudur. Amari bu fonksiyonu

f(x):§x11+§x9—gx7—ﬂstrgx3 (2.32)
47 47 37 4 4

seklinde tanimlamistir. Ancak sonraki calismalarda, Amari’nin aktivasyon
fonksiyonu yerine hiperbolik tanjant kullanmanin daha kararli sonuglar verdigi
gorilmastir. Clnkd Amari’nin aktivasyon fonksiyonu sinirli degildir ve yiiksek
6grenme oranlari nimerik tasmalara yol acar.

Maliyet fonksiyonunun gradyani Oklid uzayinda en dik yoni verir.
Amari’nin galismalarinda[10] belirttigi ayri bir nokta da, bu maliyet fonksiyonun
gradyaninin en dik yonu verdigi uzayin Reimannian uzayi oldugudur. Buna goére
gradyan azalmasi yontemi genelde Oklid gradyani ve bulunulan uzayin 6lgevinin

carpimi olarak tanimlanir.

Vo f =GV, f (2.33)
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Burada V. Riermann gradyani, V_ Oklid gradyani, G Riermann uzayinin
dlcevidir. Amari bu problemde Riermann uzay dlcevi yerine WW' sag carpiminin
koyulabilecegini gosterir.

V. KW)=G V. KW)=V_KW)WW'

:[WT]‘l_ f(y).y" Ww' :[| B f(u)uT]W (2.34)

Amari’nin bu 6grenme kurali ylksek yakinsama oranina sahip ve oldukca
verimli bir kuraldir. Riermann uzayi kullanilarak elde edilen kuralla matris ters
evirmesi elenmis olur.

Yukarida agiklanan her iki algoritma da bilgi teorisi tabanlidir ve ¢ikis
bilesenlerinin bilgilerini maksimize edilmesi esasina dayanir. Boylece bilesenlerin
bagimsizligl saglanir. Ancak Amari’nin algoritmasi ¢ok daha kararlidir ve daha
yuksek yakinsama oranina sahiptir. Bu algoritma kullanildiginda gercek-dinya
uygulamalarinda da oldukca verimli sonuclar elde edilmektedir.
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3. KOR TERS EVRISIM (Blind Deconvolution)

Kor Kaynak Ayristirma’nin amaci dogrusal karismis sinyalleri kullanarak
kaynak sinyallerini bulmaktir. Kaynak sinyallerinin, gercgel sayilarla carpilip
ustdisumleri alinarak go6zlemlenen sinyallerin olusturuldugu varsayilir. Ancak
gbzlemlenen sinyallerdeki gecikme, yansima ve c¢oklu-yol etkisi gdz 6nine
alindiginda Kor Kaynak Ayristirma yontemi yeterli olmamaktadir. Gozlemlenen
sinyallerde, gecikme, yansima ve coklu-yol etkilerinin oldugu durumlarda
uygulanan ayristirma yontemi, Koér Ters Evrisim’dir.

Sekil 3.1.’de gosterildigi gibi, herhangi bir odada iki kaynaktan gelen ses
sinyallerinin iki mikrofon tarafindan kaydedildigi dustnuldigiinde, mikrofonlar
kaynaklarin dogrusal karisimlarini  degil, ayni zamanda duvardan sonsuz
yansimalarini da kaydedecegi agiktir. Mikrofonlara kadar olan zaman gecikmeleri
ve duvardan yansimalarin olusturdugu ¢oklu-yol etkileri de g6z 6nutne alinmalidir.
Bdylece mikrofonlardan alinan karisimlar farkli frekans karakterlerine sahip
olacaktir.  Bu yuzden kaydedilen karisimlari dogrusal (stdustimler olarak
modellemek iyi bir ¢c6zum degildir. Kor Ters Evrisim yaklasiminda, karisimlarin
evrisimli karigimlar oldugu distnalir. Karigimlarin evrisimlenmis olmasinin
sebebi, go0zlemlenen Kkarigik sinyallerin, kaynak sinyallerinin gdzlemciye
ulagincaya kadar olan gecikmesi, duvarlardan olan yansimalar ve farkli
yansimalarin coklu-yol etkilerini de icermesidir. Bu ylzden, evrisimlenmis
karisimlari modellemek icin ortamin dartd yanitini da g6z 6niinde bulundurmak

gerekir.

Sekil 3.1. Evrisimli Karigimlar Durumu
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Mikrofonlardan g6zlemlenen sinyallerin frekans karakteristikleri, ortamin
etkilerinden dolay: filtreden gecmis gibi olacaktir[5]. Aslinda herhangi bir oda,
Sonsuz Ddrt Yanith bir sistemdir. Odanin yaniti sonsuz yansimalari icermesine
ragmen, orijinal sinyallerin 60dB altindaki sinyaller ihmal edilebilir[2]. Bu
nedenlerle, problemin karmasikhigini azaltmak icin oda, Sonlu Durtu Yanith bir

sistem olarak dusunulebilir. Buna gore evrisimlenmis karisimlar

X (t) = iisj (t-k)a; (k) (3.1)
j=1 k=0
seklinde modellenilir. Burada s; N adet orijinal kaynak, aj; M dereceli karistirma
matrisi katsayilari ve x; mikrofonlardan gézlemlenen evrisimlenmis karisimlardir.
Buradaki islem, evrisim islemi oldugundan, s; kaynaklarinin Kor Kaynak
Ayristirma modelindeki gibi ters matris carpimiyla geri elde edilemeyecegi
aciktir.

Bu model, Lambert’in [7] ortaya koydugu, Sonlu Durti Yanith matris
cebiri ile aciklanabilir. Sonlu Ddarti Yanith matris cebirinde, matrislerin
elemanlari zaman serileridir. Bu durumda elemanlarin garpimlari, elemanlarin
evrisimleri olmaktadir. 2x2 durum icin evrisimlenmis karisim modeli Sonlu Durt

Yanith matris cebiriyle asagidaki gibi ifade edilir.

Fu @12}[&}_[@11*&"‘@12*&} (3.2)
Ay Ay S, a,*s, +ay™s,

a;, §< + > ’

ln
'_\
| <
H

| X<
N

S, a,, ’( + > ’

Sekil 3.2. 2x2 Evrisimli Karisimlar Modeli
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Sekil 3.2.°de, &;;, d,, filtreleri direk filtreler ve @;,, @, filtreleri de

capraz filtrelerdir. Bu modelde Sonlu Durtu Yanith filtre matrislerinin zaman
serileri, alti ¢izgili olarak gosterilmekte, Sonlu Durtu Yanith filtre matrisleri de alt
cizgili olarak ifade edilmektedir. Sonlu Durtt Yanith matris cebirini kullanarak
karistirma islemini X = A-S seklinde tanimlandiginda A, Sonlu Ddrti Yanitli
filtrelerden olusan karistirma matrisini belirtir. Sonlu Dartd Yanith matris
cebiriyle basit bir carpim seklinde ifade edilir. A’nin elemanlari M’inci dereceden

karistirma filtrelerinin katsayilaridir.

T T
& Gy,
A=| i (3.3)
T T
gnl t g‘nn

Karistirma filtreleri, ayni dereceden olmayabilir. Ancak goreceli olarak az dereceli
olanlara sifir eklenerek tim filtrelerin ayni dereceden olmasi saglanir. Evrisim
islemi, Sonlu Duirtd Yanith matris cebiriyle basit bir matris carpimi haline
donustr. Ayni sekilde, ters evrisim islemini de yine matris ¢arpimiyla asagidaki
gibi aciklanir:

S=A"-X (3.4)

Asagida A matrisinin evrigi A~ tanimlanmistir.

) 1

A= G (3.5)
det(A)
Buradaki det(A) ve G asagidaki sekilde tanimlanir:
det(Anxn) = zglj Aj.j (36)
[ER—
det(A;;) --- det(A,)
G= : B : (3.7)

det(Ay) - det(A,)

Tum bu tanimlar frekans uzayi iginde elde edilebilir. Burada énemli olan, zaman
uzayinda evrisim isleminin, frekans uzayinda ¢arpima dénusmesidir.

Kor Ters Evrisim algoritmalari bu ters evrisim islemini gerceklemek igin
kullanihr. Kér Kaynak Ayristirma algoritmalarinda kullanilan Yapay Sinir Aglari
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yaklasimlari, Kor Ters Evrisim algoritmalarina da uygulanmaktadir. Literatirde
pek cok Kor Ters Evrisim algoritmalari sunulmustur. Bunlar, zaman uzayi
algoritmalari[12,15,16] ve frekans uzayi algoritmalari[3,4,6,17,18] olmak Uzere
temelde ikiye ayrilmaktadirlar. Frekans uzay! algoritmalari zaman uzayi
algoritmalarina gore daha az karmasiktir ve daha iyi yakinsama zamani saglar.
Zaman uzayinda evrisimlenmis sinyallerin ters evrisimi icin kullanilan ilk
algoritma, Bell ve Sejnowski [29] tarafindan ortaya konulmustur. Dogrusal
karisimlar icin gelistirdikleri, daha once bahsedilen algoritma, evrisimlenmis
sinyallerin ters evrisimi icin de kullanilabilir. Iki-kaynak iki-algilayici icin ortaya

koyduklari ag yapisi Sekil 3.3.”de verilmistir .

X Wi, =®—' Y,

—12

-/
Wor T\
Wa, t@—' Yy,

Sekil 3.3. iki kaynak iki algilayici icin Bell ve Sejnowski ag yapisi

| X<
NS

Sekil 3.3.’de verilmis olan ag yapisi ileri beslemeli bir ag yapisidir. Wj;
ayristirma  filtrelerinin ~ katsayilandir. Y; cikislar, aynstirilmis  ve ters
evrisimlenmis sinyalleri, x; girisleri, kaynaklarin evrisimleri olan gézlemlenen
sinyalleri ifade etmektedir. Yukaridaki agin godzlemlenen sinyaller (zerinde
yaptigl islem temelde yine evrisim islemidir. Bir baska deyisle, ayristirma
filtreleriyle gozlemlenen sinyaller evristirilmis sinyallerdir.

Y, =W X W, X

. . (3.8)
Xz =Wy "X+ Wy T X

Amag, Kkor kaynak ayristirma uygulamalarindaki amacla aynidir.  Cikis
bilesenlerinin (y;) bagimsizligini saglamak, Kor Ters Evrisim aglarinin da
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saglamaya calistigi durumdur. Bell’in ag yapisi, burada da, giris ve c¢ikis

bilesenleri arasindaki bilgi akisini maksimize etmeye calisir. Burada optimizasyon

(Inf3

>’nin maksimize edilmesidir. J, agin cikislarinin sigmoid aktivasyon

fonksiyonu uygulanmis durumlarinin Jacobian’idir. Kor Kaynak Ayristirma
konusunda, Bell ve Sejnowski 6grenme kural igin yapilan turetme kullanilarak
Kor Ters Evrisim algoritmasinin 6grenme kurali bulunur. Bu tiretmeleri
aciklamak icin  Burada ilk agirhk katsayilarinin guncellenmesinde, diger

agirhiklarin guncellenmesinden farkh bir 6grenme kurali uygulanir.

AW, o< [W,, ] = 2tanh(y, )%, (3.9)
Bu 6grenme kurali ilk agirhk katsayilari i¢indir. Diger agirhk katsayilari igin

AW, oc—ztanh(zk)gl k>0 (3.10)

kurali uygulanir.
3.1.Frekans Uzayi Algoritmalari

Frekans uzayi algoritmalari zaman uzay algoritmalarina gére, yakinsama
oraninda, 6grenme hizinda, uygulanabilirlik ve verimlilik konusunda belirgin bir
gelisme saglamistir. Zaman uzayi algoritmalari, dereceleri az olan karistirma
filtreleri icin verimli calisirken, filtrelerin boyutu arttikca bazi yakinsama
problemleriyle karsilasmistir. Gercek-diinya uygulamalari yiksek boyutlu
filtrelerle gerceklenebileceginden, zaman uzayi algoritmalari bu konuda yetersiz
kalmaktadir. Bunun yaninda, zaman uzayi algoritmalari, frekans uzayi
algoritmalarindan daha karmasik bir yapiya sahiptir. Ozellikle filtrelerin boyutlar
arttikca zaman uzay! algoritmalari daha da karmasiklasir.

Evrisimlenmis karisimlar, frekans uzayinda da, Sonlu Dirtd Yanith matris
cebirini kullanarak ifade edilir. Ancak frekans uzayinda evrisim islemi ¢arpma ve

ters evrisim islemi de bolme islemine donisecektir. Buna gore:

S (3.11)

[ >
I>>

seklinde yazabiliriz. Kaynaklarin frekans dondsumleri ile Sonlu Dirtd Yanith
filtre matrisinin ~ frekans doénusiminin carpimi,  karisimlarin  frekans

donusumlerini verecektir. Buna gore, 2x2 durumu igin:
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A A

A
| @

| >

@11 @12 _ 1 '§1+@12'§2 _ Xl (312)
Qn sz §2 §21'§1 + §22'§z lz

Bu sonug, evrisimlenmis sinyal karisimlarini olduk¢a basit bir duruma
getirir ve evrisimlenmis sinyal karisimlarinin frekans uzayinda dogrusal karigsim
olarak matris carpimiyla ifade edilebilecegini gosterir. Bu yuzden dogrusal Kor
Kaynak Ayristirma algoritmalari, frekans uzayinda, evrisimlenmis karigimlarin
frekans bolmelerini ayristirmada kullanihir[2,3,4]. Bunu saglamak icin frekans
uzay! Sonlu Dartt Yanith filtre ters evrisim matrislerinin agirliklarina 6grenme
islemini uygulanir. Burada g6z 6nlnde bulundurulmasi gereken bir nokta, evrisim
islemin carpma islemine, ters evrisim islemi de bolme islemine donustugudur.
Frekans uzayinda anlik ayristirma islemini carpma islemiyle asagidaki gibi
aciklariz:

e, (t) =W, x, (t) VF,t (3.13)

Burada ef(t), x«(t) kaynak kestirimlerinin ve g6zlemlenen sinyallerin frekans
donustmleri, Wy frekans uzayinda Sonlu Durtd Yanith filtre ters evrisim
matrisidir. Boylece dogrusal Kér Kaynak Ayristirma algoritmalari ile frekans
uzayinda, evrisimlenmis sinyal karisimlarinin frekans bélmeleri ayristiriimis olur.
Frekans uzayinda sinyaller, reel sayilar yerine karmasik sayilarla belirtilir. Bu
ylzden, bu uzayda uygulanan yapay sinir aglari, karmasik noronlardan
olusmaktadir. Boylece, frekans uzayindaki yapay sinir aglarina Karmasik Yapay
Sinir Aglari denir. Karmasik Yapay Sinir Aglari temel birimleri Yapay Sinir
Aglarindaki birimlerle aynidir. Matematiksel gosterim agisindan Karmasik Yapay
Sinir Aglari ile Yapay Sinir Aglari arasinda fark yoktur. Ancak Karmasik Yapay
Sinir Aglari birimlerinin agirhiklari, giris ve gikislar reel sayilar yerine, karmasik
sayilardan olusur. Cikislarin hesaplanmasi, agirliklarin atanmasi ve gincellenmesi
karmasik sayilarla yapilir. Temel bir Karmasik Yapay Sinir Agl néronu Sekil

3.4.”de gosterildigi gibidir.
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Sekil 3.4. Karmaslk Yapay Sinir Aglari Néronu

Buradaki g(.) dogrusal olmayan, karmasik aktivasyon fonksiyonudur.

Karmasik Yapay Sinir Aglari, bu karmasik ndéronlarin birlestirilmesiyle olusur.
Frekans uzayinda yapay sinir aglari ile 6grenmeyi saglamak icin bazi gereklilikler
yerine getirilmelidir. Yapay sinir aglarinda aktivasyon fonksiyonu olarak
cogunlukla hiperbolik tanjant fonksiyonu kullanihir. Fakat Karmasik Yapay Sinir
Aglari icin bu fonksiyon aktivasyon fonksiyonu olarak uygun degildir. Karmasik
sayilar icin hiperbolik tanjant su sekilde tanimlanir.
e’ +e’

— (3.14)
e —e

tanh(z) =

Sekil 3.5.’de de gorulecegi gibi hiperbolik tanjant fonksiyonu karmasik uzayda

zZ= (k +%jm noktalarinda tanimli degildir.
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Sekil 3.5. Karmasik Uzayda Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu

Bu noktalardaki tekillikler, bazi kararsizlik problemlerine sebep olur ve
O6grenme islemini engeller. Bu istenmeyen durumlari yok etmek igin Karmasik

Yapay Sinir Aglari’nda kullanilacak g(.) aktivasyon fonksiyonu icin bazi
kosullar saglanmalidir. Oncelikle aktivasyon fonksiyonu g(.) hem gercek hem de

sanal eksende dogrusal olmayan bir fonksiyon olmalidir. Numerik tasmalari

onlemek icin g(.)fonksiyonu sinirli ve kismi tirevlenebilir olmalidir. g(.)

“entire” fonksiyon olmamalidir. “Entire” fonksiyon karmasik uzayda her bolgede
analitik olan karmasik fonksiyondur ve karmasik uzayda sinirli “entire”
fonksiyonlar sabit fonksiyonlardir. Son olarak maliyet fonksiyonunun agirliklara
gore kismi tdrevlerinin toplami, sifirdan farkli olmalidir. Eger bu kosul
saglanmazsa, hata fonksiyonunun gradyani sifir olamayacagindan 6grenme islemi
gerceklesmez.  Yukarida aktivasyon fonksiyonu igin belirtilen gereklilikleri
saglayan bazi dnermeler sunulmustur[25,26]. Bunlarin arasinda

g(z) = tanh(Re{z}) + i.tanh(Im{z}) (3.15)
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bu tezde kullaniimistir. Sekil 3.6.’da de goruldigu gibi, bu aktivasyon fonksiyonu

yukarida bahsedilen gereklilikleri saglar. Burada karmasik sayinin Re{z} gercek

kismi, Im{z} sanal kismidir.

1'\ l____al'l---.;

05 i

I:I.-S'h. -""--..‘

aktivasyon fonksiyonu dederi

gergek eksen

Sekil 3.6. Karmasik Aktivasyon Fonksiyonu

Karmasik Yapay Sinir Aglari’nda kullanilacak aktivasyon fonksiyonunu
belirledikten sonra, 6grenme kurallarini da karmasik uzayda uygulayabilecek
sekilde degistirmek gerekir. Dogrusal Kor Kaynak Ayristirma algoritmalari
karmasik uzayda kullanildigi igin matris devirmelerini degistirmek gerekir. Bunun

icin Hermitian devirmesi uygundur. Buna gére Amari’nin dogal gradyan kurali:
AW, o[ 1-g(e, el W, (3.16)

seklinde yazilir.

Burada amag, dogrusal Kor Kaynak Ayristirma algoritmalarini kullanarak
karmasik uzayda her biri anlik karismis, frekans bolmelerini ayristirmak
oldugundan, Karmasik Yapay Sinir Aglari ile her bir frekans bélmesinin Sonlu
Dirti Yamith  filtre agirhklarinin  giincellenmesi  yapilacaktir.  Oncelikle

evrisimlenmis karisimlar Fourier dontsima ile frekans uzayimna donustaralar.
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Frekans uzayinda, Fourier katsayilarini ayristirmak icin her bir frekans bélmesine
Karmasik Yapay Sinir Agl uygulanir. Bunun igin, ¢ok sayida ag kullaniimasi
gerekir. Ornegin 2x2 durumu icin (2 Kaynak 2 Algilayici) frekans uzayinda, 2x2
karmasik agirlik matrisine sahip Karmasik Yapay Sinir Agl, her bir frekans
bolmesi icin kullanilacaktir. Bu matrislerden olusan dizi, zaman uzayindaki direk
ve capraz filtrelerin, frekans cevabi matrislerinin karsiligi olacaktir. Temel olarak
her bir frekans bolmesine gelen Karmasik Yapay Sinir Agr’nin agirhk
matrislerinin elemanlari, Sonlu Durti Yanith filtre ters evrisim matrislerinin
frekans cevabi degerlerine Kkarsilik gelir. Frekans bolmelerinin ayristiriimasindan
sonra, ayristiriimis frekans katsayilari, Ters Fourier doniisim kullanilarak zaman
uzayina donlstlralur ve zaman uzayinda ters evrisimlenmis kaynak kestirimleri
elde edilir.

Sekil 3.7.’de Frekans Uzayi Koér Ters Evrisim Algoritmasi temel olarak
verilmistir. Bu algoritmanin gerceklemesinde sinyallerin frekans uzayina
dondsiminde ve zaman uzayina ters donidsiminde Kisa Zaman Fourier
Donustimu ve Kisa Zaman Ters Fourier Dontsimi kullanilmistir. Kisa Zaman
Fourier Dontsuma’nde frekans bdlmelerinin sayisi Sonlu Durtt Yanith filtre ters
evrisim matrisinin derecesine esit alinmaktadir. Bunun nedeni; anhik Kér Kaynak

Ayristirma bir matris ile her frekans bélmesine uygulanacaktir.
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Sekil 3.7. Frekans Uzay1 Kor Ters Evrisim Algoritmasi Cizenegi

Yakinsama zamani acisindan frekans uzayi algoritmalari, zaman uzayi
algoritmalarindan daha verimli olmalarina ragmen donistimlerde bazi
problemlerle Kkarsilasiimaktadir. Bunlardan biri  “circularity” problemidir[14].
“Circularity” problemi frekans uzayinda ayristiriimis sinyallerin zaman uzayina
doénistimiinden sonra kestirimlerin bazi noktalarinda tekilliklere yol agmaktadir.
Bu problemin c¢oziminde frekans uzayinda Kor Kaynak Ayristirma
algoritmasinda kullanilan karismis sinyallerin frekans spektrumunu dizlemek
kullanilabilir. Spektral zarfi diizlemek igin Hamming penceresi gibi uygun bir
pencerenin Kisa Zaman Fourier Donustimi’nden 6nce uygulanmasi gerekir. Sekil

3.8.”de Hamming penceresi verilmistir.
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Sekil 3.8. Hamming Penceresi

Diger bir metot da, sinyallerin frekans uzayina déntsumunden 6nce zaman
uzayinda basina ve sonuna sifir ekleme metodudur. Ayristirma frekans uzayinda
dogrusal Kor Kaynak Ayristirma algoritmasinin her bir frekans bdlmesine
uygulanmasiyla ve sonuclarin Ters Kisa Zaman Fourier Dontsumi ile tekrar
zaman uzayina dontsimilyle saglanir. Olgekleme ve permiitasyon problemleri
frekans uzayinda da Kor Kaynak Ayristirma algoritmalari gibi iki temel problem
olarak tekrar ortaya ¢ikmaktadir. Olgekleme problemi, her bir frekans bolmesini
D’nin kosegen elemanlariyla farkli 6lcekleyerek spektral bir bozuma yol acar. Bu
sorun, ayristirma matrisinin determinantinin her zaman “1”e esit olmasini
saglayarak asilabilir[4]. Permitasyon problemi ise 6lgcekleme probleminden daha
karmasik bir problemdir[11]. Bu problemin ¢0ziimi, 6grenme parametrelerinin
dikkatlice secimiyle, azalan 06grenme orani ve momentum kullanimiyla
saglanabilir[3]. Frekans uzayinda permitasyon problemini ¢dzmek igin ayristirma
filtrelerini gevrim-disi hesaplayip, bir filtreyi bir frekans bolmesine uyguladiktan
sonra diger frekans bolmesi igin hesaplamalara gegerken bir dnceki bolme igin
gincellenen agirliklari bu boélmenin baslangic degerleri yapilir. Ogrenme
isleminin sonunda ayristiriimis frekans bolmeleri Ters Kisa Zaman Fourier

Dondsimd ile tekrar zaman uzayina donisima saglanir.
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4. UYGULAMA

Bu calismada, muzik-muzik karigimlarinin Kor Ters Evrisim yontemiyle
ayristirilmasi hedeflenmistir. Bunun igin, Kor Kaynak Ayristirma algoritmalarinin
frekans uzayina adaptasyonu ile gerceklenen Frekans Uzayl Kor Ters Evrisim
Algoritmasi  kullanilmistir. Bu yuzden, oncelikle, Koér Kaynak Ayristirma

algoritmalari ile dogrusal karismis sinyallerin ayrisimi gerceklenmistir.
4.1. Kor Kaynak Ayristirma Algoritmalarinin Gergeklenmesi

Kor Kaynak Ayristirma algoritmalarinin uygulanmasinda, kaynak sinyalleri
olarak dncelikle, iki farkl calgidan kaydedilen sinyaller kullaniimistir. Bu calgilar
cello ve kemandir. Bu kaynak sinyalleri Sekil 4.1.’de verilmistir.  Kaynak
sinyallerinin sayisi daha fazla olabilir ancak bu calismadaki algoritmalarin
gerceklenmesinde, iki kaynak sinyali karistirilmistir.
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Sekil 4.1.: Cello ve keman galgilarindan kaydedilen kaynak 1 ve kaynak 2 sinyalleri

Kor Kaynak Ayristirma algoritmalari, dogrusal karismis kaynak sinyallerini
ayristiracagindan, bu iki kaynak sinyalinin dogrusal tstdistimleri olusturulmustur
ve bunlar, algilayici sinyalleri olarak kullaniimistir. Bunun igin bir karistirma
matrisi A belirlenerek, bu iki kaynak sinyalinin karismasi saglanmistir. Rasgele

sayilardan olusan 2x2 A matrisi
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_[0.1389 0.1987
~10.2028 0.6038

olarak atanmistir. A karistirma matrisi ile kaynak sinyallerinden olusan s vektor
carpilarak x gozlemlenen algilayici sinyalleri bulunmustur. Sekil 4.2.’de bu iki

algilayici sinyali gordlebilir.
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Sekil 4.2.: Kaynaklarin dogrusal ustdistimlerinden olusan algilayici sinyalleri

A’nin determinantinin 0’dan farkli olmasi gereklidir. Bu, Bagimsiz Bilesen
Analizi konusunda belirtilen gereklilikleri saglamak icindir. Diger bir gereklilik
de kaynak sinyallerinin Gaussian sinyaller olmamasidir. Kaynak sinyallerinin
kurtosileri hesaplanarak, sinyallerin Gaussian dereceleri bulunabilmektedir. Daha
once belirtildigi gibi, muzik ve konusma sinyalleri super-Gaussian sinyalleridir ve
bu sinyallerin kurtosisleri 0’dan bulyuktir. Bu 6rnekte kaynaklarin kurtosis
degerleri Kanal 1 sinyali icin 1.8596, Kanal 2 sinyali icin 0.8312 olarak
hesaplanmistir. Boylece Bagimsiz Bilesen Analizi ile kaynaklari ayristirabilmek
icin gerekli kosullar saglanmistir ve deney sonucunda bu sinyallerin ayristiriimasi
beklenmektedir.

Kor Kaynak Ayristirma yaklasiminin amaci, sadece bu iki algilayici
sinyalini kullanarak kaynak sinyallerini geri elde etmektir. Karigtirma matrisi ve
kaynaklar ile ilgili herhangi bir 6nveri kullanilmamaktadir. Kaynak sinyallerinin



34

Gaussian derecesi, karismis algilayict sinyallerinin Kkurtosislerine bakilarak
bulunabilir. Algilayici sinyalleri yine super-Gaussian sinyallerdir ancak kaynak
sinyallerine gore Gaussian sinyallere daha yakinlardir. Baska bir deyisle;
algilayici sinyallerinin kurtosisleri, kaynak sinyallerinin kurtosislerinden daha
kiglk olmasi beklenmektedir.. Algilayici 1 sinyalinin kurtosisi 0.6732, algilayici
2 sinyalinin kurtosisi 0.7753 olarak hesaplanmistir. Algilayici sinyallerinin
kurtosis degerleri, A Kkaristirma matrisinin  elemanlarina bagli  olarak
degisebilmektedir.

Ilk ayristirma deneylerinde, farkli A karistirma matrisleri kullanilarak hem
Amari hem de Bell’in ayristirma algoritmalari kullaniimistir.  Amari’nin

algoritmasinda ayristirma matrisi W’nin agirliklarinin giincellenmesinde
W =W +7[ 1= f(y)y" W (4.1)

kurali uygulanmistir. Burada, y cikis bilesenlerinin(kaynak kestirimleri)
olusturdugu vektor ve f(y) aktivasyon fonksiyonudur. Aktivasyon fonksiyonu
olarak tanh(.) kullaniimigtir. Denklem 4.1°de » Ogrenme oranidir ve sabit bir
degerdir. Daha Onceki deneysel calismalarla, 6grenme orani, konusma ve mizik
sinyalleri icin 0.01 olarak belirlenmistir[6]. Ogrenme oraninin daha o6nce
aciklandigl tizere algoritmanin dogru ayristirmalari verebilmesi agisindan oldukca
onemi vardir. Ogrenme oraninin kiigilk olmasi durumunda yakinsama zamaninda
ciddi bir artis olacak, buyuk olmasi durumunda da 6grenme kurali optimum W
agirhklarini yakalamayacak ve 6grenme gerceklesmeyecektir.

Bell algoritmasinin 6grenme kurali ise asagida verilmistir:

W =W +7(W]" =2f(y).x) (4.2)
Amari’nin algoritmasiyla ayni sekilde burada da » 6grenme orani, f(y) aktivasyon
fonksiyonu, y ¢ikis bilesenlerinden(kaynak kestirimleri) olusan vektordur. x ise
giris  bilesenlerinin(algilayict  sinyalleri) olusturdugu vektordur. Bell’in

algoritmasinda da 6grenme orani, n degerine, 0.01 atanmistir. Aktivasyon

fonksiyonu olarak Amari’nin algoritmasinda oldugu gibi tanh(.) kullaniimistir.
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Sekil 4.3.: Amari algortimasi kaynak kestirimleri
kaynak kestirimi 1
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Sekil 4.4.: Bell algoritmasi kaynak kestirimleri

Sekil 4.3. ve Sekil 4.4.”de, Amari’nin ve Bell’in algoritmalarinin kaynak
kestirimleri verilmistir. Daha 0Onceki konularda belirtildigi gibi, permutasyon
belirsizligine bagh olarak, farkli kaynaklar farkli ¢ikis bileseni olarak
kestirilebilecektir. Ayni zamanda c¢ikis bilesenleri 6lgeklenmis olarak
bulunabilmektedir. Bu deneylerde farkli calgilardan kaydedilen kaynak
sinyallerinin, dogrusal karisimlarini ayristirmada, her iki algoritma da basarili

sonuglar vermistir. Ancak sonuglar karsilastirildiginda Amari’nin algoritmasi,
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yakinsama zamani acgisindan daha basarili oldugu gézlenmistir. Elbette karistirma
matrisi ve ayristirma matrisine atanan baslangic degerlerine gore yakinsama
zamanlari her iki algoritma igin de degismektedir. Ancak, bu durum icin Bell’in
algoritmasi karistiriimig sinyal verilerinin 70%’inin kullaniimasiyla ayristirilirken,
Amari’nin algoritmasinda tam ayristirma, verinin 15%’inin kullaniimasiyla
saglanmistir.

Diger bir deneyde, bu algoritmalar farkli kaynak sinyalleri igin
denenmistir. Burada, ayni calgidan kaydedilen kaynak sinyalleri, rasgele A
karistirma matrisi kullanilarak karistiriimistir. Sekil 4.5.’de bu deneyde kullanilan
Viola calgisindan kaydedilen iki farkl kaynak sinyali gorilmektedir. Kaynak
sinyallerinin kurtosis degerleri Kaynak 1 igin 1.9341, Kaynak 2 igin 2.0014 olarak

hesaplanmistir.

1

0-5 I V “
O il
-0.5 - i
_1 L L L L L L 1l L L
(6] 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2
Kaynak 1 Sinyali x 10°
1
0.5 -
ol i
-0.5 -
_1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
(6] 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2
Kaynak 2 Sinyali x 105

Sekil 4.5.: Viola galgisindan kaydedilen iki farkli melodi kaynak 1 ve kaynak 2 sinyalleri
olarak kullantimistir.

A Kkaristirma matrisi

_[0.8318 0.7095
10.5028 0.4289

olarak belirlenmistir. Bu karistirma matrisiyle olusturulan algilayici sinyalleri,
Sekil 4.6.’da verilmistir. Kaynaklarin dogrusal karisik durumlari olan algilayici
sinyallerinin kurtosis degerleri, 1. algilayici sinyali icin 1.5212, ikinci algilayici

sinyali icin 1.5464 olarak hesaplanmistir. Daha Oncede belirtildigi gibi, algilayici
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sinyalleri yine super-Gaussian sinyallerdir ancak Gaussian dereceleri kaynak
sinyallerinden kiguktur.

sensor sinyali 1
1 T T T

1 1
(0] 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2

sensor sinyali 2 X 10

Sekil 4.6.: Kaynaklarin dogrusal ustdiistimlerinden olusan algilayici sinyalleri

Bell ve Amari algoritmalari, bu karisik sinyaller icinde gerceklenmis ve her
iki algoritmanin kaynak kestirimleri, Sekil 4.7. ve Sekil 4.8.”de verilmistir.

kaynak kestirimi 1
1 T T T

Il Il
(¢] 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2

kaynak kestirimi 2 x 10

o 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2

Sekil 4.7.: Bell algoritmasi kaynak kestirimleri
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Sekil 4.8.: Amari algoritmasi kaynak kestirimleri

Ayni  calgidan  kaydedilen sinyallerin  ayristirllmasinda,  Amari
algoritmasinin daha basaril oldugu gorilmastir. Bell’in algoritmasi da kaynak
sinyallerinin ayristirmasini saglamistir ancak Amari algoritmasinin yakinsama
zamani Bell’in algoritmasina gore ¢ok daha iyidir. Bell’in algoritmasi verinin
tamaminin 6 defa kullaniimasiyla ayristirma saglarken, Amari algoritmasi verinin
tamaminin 1 defa kullanilmasiyla karisimlari ayristirmistir.

Sinyal Isleme alaninda Kor Kaynak Ayristirma algoritmalari, gorintii
isleme uygulamalarinda da kullaniimaktadir[13,31,32]. Amari algoritmasi,
birbirine karismis pek ¢ok gorunti sinyalini ayristirmak icin de kullaniimakta ve
dogrusal karismis gorinti sinyallerini ayristirmada da basarih  sonuclar
vermektedir. Sekil 4.9.°da kaynak goruntt sinyalleri, Sekil 4.10.’da dogrusal
karismis kaynak sinyallerinden olusan algilayici sinyalleri, Sekil 4.11.’de Amari

algoritmasinin kaynak kestirimleri verilmistir.



Sekil 4.9.: Kaynak goriintu sinyalleri

Sekil 4.10.: Algilayici sinyalleri
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Sekil 4.11.: Amari algoritmasi kaynak kestirimleri

4.2. Kor Ters Evrisim Algoritmasinin Gergeklenmesi

Kor Kaynak Ayristirma algoritmalarinin  gergeklenmesiyle,  dogrusal
karisik kaynak sinyallerinin ayristirillmasi  saglandigi goruldikten sonra,
evrisimlenmis kaynak sinyallerinin ayrisimini icin Koér Kaynak Ayristirma
algoritmalarinin frekans uzayina adaptasyonu yapilmis ve frekans uzayinda
ayristirllmis frekans bolmeleri, zaman uzayina cevrilerek zaman uzayinda ters
evrisimlenmis kaynak sinyal Kkestirimleri elde edilmistir. Bu calismada,
evrisimlenmis mizik-muzik karisimlarinin ters evrisimlenmesi hedeflenmistir.
Bunun icin  konusma-konusma ve konusma-muzik karigimlarinin  ters
evrisimlenmesi yapilmistir.

Frekans Uzayr Kor Ters Evrisim algoritmasinin amaci, evrisimlenmis
karisimlarin frekans bolmelerinin ayrisimini saglamaktir. Kér Kaynak Ayristirma
algoritmasi 6grenme kurali ile frekans uzayinda her bir frekans bolmesi Karmasik
Yapay Sinir Agl agirhklarin guncellenmesi saglanmistir. Boylece, dogrusal
karisik frekans bolmeleri ayristiriimistir. Ayristirilan frekans bolmeleri, tekrar
zaman uzayina donustdrulerek orijinal kaynak sinyallerinin kestirimleri geri

kazanilmaya calistimistir.
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Kor Ters Evrisim Algoritmasini gerceklemek icin, oncelikle zaman
uzayinda evrisimlenmis  Kkarigimlarin ~ frekans uzayina  donustirilmesi
gerekmektedir. Frekans uzayina dénusim icin Kisa Zaman Fourier Donusimi
uygulanmistir.  Her bir frekans bdlmesi igin kullanilan Karmasik Yapay Sinir
Agr’nin agirhk matrislerinin elemanlari, Sonlu Durtt Yanith filtre ters evrisim
matrislerinin frekans cevabi degerlerine karsilik geldiginden, Kisa Zaman Fourier
Donldstimd’nin  boyutu, frekans uzayinda Sonlu Duartd  Yanith filtrelerin
derecesini verecektir. Baska bir deyisle, Kisa Zaman Fourier DOonlisimi boyutu,
ters evrisim igleminin Sonlu Dirtt Yanith filtrelerinin dereceleriyle esit olacaktir.
Uygulamada her bir frekans bolmesine bir Karmasik Yapay Sinir Agl
kullanilacagindan, Kisa Zaman Fourier Donusimi’nin boyutu ayni zamanda
Karmasik Yapay Sinir Agl sayisina esit olacaktir. Giris sinyallerini frekans
uzayina donustirmeden 6nce Hamming penceresinden gecirilmistir. Hamming
penceresi frekans spektrumunu dizleyerek daha 6nce bahsedilen “circularity”
problemini ¢6zmek icin kullanilmistir. Frekans uzayinda her bir frekans bolmesi
icin atanan Karmasik Yapay Sinir Agi agirliklarinin glincellenmesinde Amari’nin

6grenme kurali uygulanmistir.
AW, o[ 1-g(e, )] W, (4.3)

Frekans uzayr Kor Ters Evrisim algoritmasinin gerceklenmesinde,
ogrenme kurali olarak Bell algoritmasi kullanilmamistir. Bell algoritmasinda
bulunan ters evrigi islemi bazi tekilliklere yol agmaktadir. Bu, frekans uzayinda
istenmeyen bir durumdur. Ayrica Amari algoritmasinin daha kararli olmasindan
dolay1, bu calismada, ters evrisim filtre matrislerinin gtincellenmesinde Amari
algortimasi kullantimistir.

Onceki bolumlerde belirtildigi Gizere, her bir frekans bélmesine uygulanan
ogrenme kuralindaki aktivasyon fonksiyonu karmasik aktivasyon fonksiyonudur.

Bu fonksiyon:
g(ef):tanh(Re{ef})+i.tanh(|m{ef}) (4.49)

Her bir frekans bolmesi icin ¢ikis frekans bolmelerinin degerleri, ters

evrisim filtre matrisi, frekans bolmesisin e, =W, -x,  matris carpimiyla

hesaplanmaktadir. f; b6Imesinin ters evrisim filtre matris agirliklari ise, fi frekansi
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icin cikis frekans bdlmelerinin hesaplanmasinin ardindan, bu c¢ikis frekans
bilesenleriyle Amari kurali uygulanarak hesaplanmakta ve ardindan yeni fi.;
frekans bolmesi icin ¢ikis frekans bélmelerinin hesaplanmasina gecilmektedir.

Bu calismada, farkli bir glincellenme semasi kullanilmistir. Bu semaya
gore, belli bir f; frekans bolmesi igin ters evrisim filtre matris agirhklarinin
guncellenmesinin ardindan, bu yeni agirliklar, ayni f;i frekans bdlmesisin ¢ikis
frekans bilesenlerinin bulunmasinda tekrar kullanilmistir. Baska bir deyisle, f;
frekans  bolmesinin  icerdigi  bilgi, ters evrisim filtre matrislerinin
guncellenmesinde kullanilirken, ayni zamanda o frekans bolmesindeki kaynak
kestirimlerine ulasmak i¢in de kullaniimis olur. Bu sema ile yakinsama zamani
oldukca kisalmaktadir. Kullanilan bu yaklasim Sekil 4.12.”da sematik bir bicimde

gosterilmektedir.

Ji frekanst igin agirlik Ay frekans igin kaynak
matrisi gincellendi =¥ Lestirimlerinin frekans
cevaplart bulundu

Bir sorraki f4; frekans
bélmesi igin agirlk matrisi
gincellemelerine gecildi

3
,

Sekil 4.12.: Bu ¢alismada kullanilan glincelleme semasi temel gosterimi

Bu calismada, gercek diinya konusma-konusma, konusma-muzik ve muzik-
miizik karisimlarinin  ayrilmasi tzerinde calistimistir.  Oncelikle konusma-
konusma ve konusma-muizik karigimlarinin ayristiriimasi hedeflenmistir. Bu
algoritmanin gerceklenmesinde kullanilan ses dosyalari

http://inc2.ucsd.edu/~tewon/ica_cnl.html adresinden alinan Te-Won Lee’nin

kaydettigi ses dosyalaridir. Lee, Bir odada farkl yerlere yerlestirilen iki mikrofon,


http://inc2.ucsd.edu/~tewon/ica_cnl.html
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farkh iki kaynaktan gelen konusma ve mizik sinyallerini 16kHz ile kaydetmistir
ve bu iki mikrofon sinyali, kaynak ayrisiminda kullanilmistir. [6]’da belirtildigi
gibi Te-Won Lee mizik-konusma ayrisimini 30 epokta tamamlarken, bu
yaklasimla konusma sinyalinin temiz bir kestirimi yaklasik 3 epokta saglanmistir.
Bu da gergek kaynaklarin ayristirmasinda belirgin bir ilerleme kaydedildiginin
gostergesi olmaktadir.

Sekil 4.13. ve Sekil 4.14.’de her iki mikrofon ile kaydedilen ve Kor Ters
Evrisim algoritmasinda kullanilan konusma-konusma karisimlari goérilmektedir.

Daha 0nce de belirtildigi gibi, bunlar, evrisimlenmis gercek dinya karigimlaridir.

Sekil 4.13.: Konusma- Konusma karisimi mikrofon 1

Sekil 4.14.: Konusma- Konusma karigimi mikrofon 2
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Bu karisimlarin ayristirilmasinda kullanilan ters evrisim filtre matrislerinin
dereceleri 1024 olarak belirlenmistir. Bu ayni zamanda, Kisa zaman Fourier
Donlstimi’nin boyutu ve frekans uzayinda her bir frekans bdlmesine karsilik
gelen Karmasik Yapay sinir Agi’nin sayisidir. Sekil 4.15. ve Sekil 4.16.’da da
gerceklenen Kor Ters Evrisim algoritmasi sonucunda kaynak kestirimleri

gorulmektedir.

0.2 =

o
N

x 10"

Sekil 4.15.: Konusma sinyali 1 kestirimi

o
0

Sekil 4.16.: Konusma sinyali 2 kestirimi
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Sekil 4.17. ve Sekil 4.18.’de her iki mikrofon ile kaydedilen konusma-

muzik karigimlari gorilmektedir.

Sekil 4.17.: Konusma- Muzik karisimi mikrofon 1

-0.2 - -

Sekil 4.18.: Konusma- Muzik karisimi mikrofon 2

Kor Ters Evrisim algoritmasinin gerceklenmesinde de, permiitasyon ve
Olcekleme belirsizlikleri ile karstlasiimistir. Her bir frekans bolmesinin icin farkh
bir Karmasik Yapay Sinir Agi kullanildigindan, her frekans bdlmesi igin kaynak
kestirimleri farkli Kkatsayilarla Olceklenecek ve farkli bir matrisle permite

edilecektir. Permutasyon belirsizligini agsmak igin, ayristirma filtreleri ¢evrim-disi
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hesaplanmis ve bir filtreyi bir frekans bélmesine uyguladiktan sonra diger frekans
bélmesi igin hesaplamalara gecerken, bir 6nceki bélme icin glncellenen agirliklar
bu yeni bélmenin baslangic degerleri yapilmistir. Olgekleme problemi de, ters
evrisim filtre matrislerinin determinantinin her zaman “1”e esit olmasini
saglayarak ¢Ozulmustdr.

Frekans uzayinda gerceklenen algoritmayla, konusma-mizik karigimlarinin
da ters evrigsimleri saglanmis ve kaynak kestirimleri hesaplanmistir. Ters evrigim
filtre matrisi derecesi 1024 olarak belirlenmistir. Konusma sinyalinin temiz bir
kestirimine 3 epokta ulastlirken, muzik sinyalinin kestirimine yakinsama icin daha
fazla zaman gerekmektedir. Bunun sebebi; mizik sinyali, Gaussian sinyale
konusma sinyalinden daha yakindir. Baska bir deyisle, mizik sinyalinin kurtosisi
konusma sinyalinin kurtosisinden daha kuglktir. Bu kestirimler, Sekil 4.19. ve
Sekil 4.20.’de gorulmektedir.

0.8

*2] |
ol M\
HM

Sekil 4.19.: Mizik sinyali kestirimi
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Sekil 4.20.: Konusma sinyali kestirimi

Farkli ters evrisim filtre matris dereceleri belirlenerek algoritma

o

o
©
T

]

denenmistir. Buna gore yuksek filtre matris dereceleri daha verimli sonuclar
vermistir. Sekil 4.21.°da, filtre matris dereceleri 128, 256 ve 1024 olarak
belirlendikten sonra ayni sayidaki epokta kaynak kestirimleri gorulmektedir. 1024
matris dereceli algoritma konusma sinyalinin daha dogru kestirimine ulasmistir.

filtre derecesi=128

1 T T T
Off
_1 L L L L L L L L L
[0} 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
x 10
filtre derecesi=256
1 T T T
O i i
_1 L L L L L L L L
[0} 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
x 10
filtre derecesi=1024
1 MN T T T
o f Wl
_l L L L L L L L L
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
x 10"

Sekil 4.21.: Farkl ters evrisim filtre dereceleriyle konusma sinyali kestirimleri
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Algilayict sinyallerinin sayisi, en az kaynak sinyalleri kadar olmasi
gerekliliginden daha dnce bahsedilmistir. Evrisimlenmis karisimlarin kayitlari
sirasinda mikrofonlar, en az kaynak sinyallerinin sayisi kadar ve bir dizi
olusturacak sekilde kullanilmalidir. Mikrofonlar, tek yonli sesleri kaydeden
mikrofonlar olmamalidir. Tek yoni kaydeden mikrofon kullanildiginda, her
mikrofon bir kaynak sinyalinin sesini kaydedecektir, diger kaynak sinyalleri o
mikrofonda duyulmayacaktir. Bu yizden, ¢cok yonli mikrofonlar kullaniimalidir.
Cok yonlt mikrofonlar, hem yakin oldugu kaynak sinyalinin sesini hem de diger
kaynaklarin kendi seslerini ve duvardan yansimalarini kaydedecektir.

Evrisimlenmis enstrimantal muzik-mizik karisimlarinin ayristiritimasi igin
oncelikle fllt-klarnet karisimlari Gizerinde calistimistir. Bu iki ¢alginin tam olarak
ayristiriimasi oldukga zordur. Bu iki calginin frekans karakteristiklerinin temel
olarak birbirine yakin olmasindan kaynaklandigi distinulmektedir. Ayrica her iki
calginin da temel frekanslari baskin degildir[30]. Muzik-muzik karisimlarinda
hem ton, hem gurluk her ikisi de frekans gorungesini degistirmektedir. Ayni
notalar ayni oktavda calinmasina ragmen spektrumlari farkli olabilmektedir.
Bununla birlikte, girliikte spektrumu degistirmektedir. Oyle ki; gir calinan bir
notanin doguskanlari, kisik c¢alinan ayni notanin doguskanlarindan daha
yiksektir[30]. Tum bunlar calgilarin ayristirilmasini zorlastirmaktadir. Muzik-

muzik karigimlarinin tam olarak ayristirilmasi saglanamamistir.
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5. SONUCLAR

Bu calismada, dogrusal ve evrisimlenmis olarak karismis sinyallerin
ayristirtimasi saglanmistir. Her iki Koér Kaynak Ayristirma algoritmasi da(Bell
algoritmasi ve Amari algoritmasi) dogrusal karisik kaynak sinyallerinin
ayristiriimasinda  kullanilmistir. Boylece, her iki algoritmanin performanslari
denenmistir. Amari algoritmasi, Bell’in algoritmasina gore yakinsama zamani
acisindan daha verimli olmustur. Bell’in algoritmasinda matris ters evrigi islemi
bulunmaktadir. Amari algoritmasinda maliyet fonksiyonunun Riemann uzayinda
olmasi, bu algoritmada matris ters evriginin alinmasi islemini yok etmistir.
Boylece algoritma daha kararhi hale gelmistir ve yakinsama zamani agisindan
daha hizli olmustur. Dogrusal karisik sinyallerin ayristirilimasinda, hem farkl
calgilardan kaydedilen, hem de ayni galgilardan kaydedilen sinyaller, kaynak
sinyalleri olarak kullanilmis ve her iki algoritmada bu kaynak sinyallerinin
ayristiriimasinda denenmistir.

Bu calismada, Bell ve Amari Koér Kaynak Ayristirma algoritmalari
MATLAB ortaminda gerceklenmistir. EK-1de Bell algoritmasi, EK-2’de Amari
algoritmasi verilmistir.

Kor Ters Evrisim uygulamasi frekans uzayinda gerceklenmistir. Zaman
uzayinda evrisimlenmis olarak karismis kaynak sinyallerinin, frekans uzayindaki
frekans bolmelerinin dogrusal karismis oldugunu géz oniine alinarak, Smagradis
tarafindan[2,3,4] gerceklenen Amari algoritmasinin frekans uzay adaptasyonu ile
evrisimlenmis Kkarisimlarin ayristiritimasi saglanmistir. Kér Kaynak Ayristirma
uygulamalarinda Amari algoritmasi daha verimli oldugundan, Kor Ters Evrisim
yaklasiminin gerceklenmesinde de Amari algoritmasi kullaniimistir. Herhangi bir
ofiste  kaydedilen konusma-konusma ve konusma-mizik gercek-diinya
karisimlarinin ters evrisimlenmesi saglanmistir. Amari'nin algoritmasina ek olarak
her frekans bolmesine ait filtre matrisi agirhk degerleri gtincellendikten sonra o
guncellenmis agirliklara gore, ayni frekans bdlmesine ait kestirimler yeniden
hesaplanmaktadir. Boylece yakinsama zamani azaltilmistir.

Kor Kaynak Ayristirma ve Kor Ters Evrisim algortimalarinin

performanslarini arttirmak igin 6lgcekleme ve permutasyon belirsizliklerine daha
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verimli ¢ozimler getirilmesi gerekir. Ozellikle frekans uzayinda permitasyon
belirsizligi oldukca zor durumlara yol acabilmektedir. Ayrica yapay sinir aglarinin
parametreleri dikkatlice secilmelidir. Yanlis parametrelerin kullanimi yerel bir
minimum bulunarak, hatali sonuclarin elde edilmesine sebep olmaktadir.

Frekans uzayi kor ters evrisim algoritmasi da MATLAB ortaminda
gerceklenmistir ve EK-3’de verilmistir. Ters evrisim matrislerinin dereceleri 128,
256, 512 ve 1024 olarak farkl seceneklerle denenmistir. En iyi sonuclar 512 ve
1034 ters evrisim matris derecesiyle alinmistir.

Bu calismada, gercek-dinya karisimlari icin verimli bir ters evrisim
saglandiysada, gelecek calismalarda permitasyon ve “circularity” problemlerine
daha iyi ¢ozumler getirmek gerekecektir.

Frekans uzayi kor ters evrisim algortimasinda, her frekans bdlmesi igin
ayni permutasyonun saglanmasi oldukc¢a zordur. Permitasyon probleminin
ustesinden gelmek icin, her frekans bolmesi icin elde edilen ters evrisim filre
matrisi, bir sonraki frekans bélmesinin baslangi¢ degerleri olarak atanir. Ancak bu
yaklasim filtre parametreleri arasinda bagimlilik olusturacagindan oldukca guclu
yerel minimumlara sebep olabilir ve sistemin ¢0zumi saglanamayabilir.
Permiitasyon probleminin daha kararli bir ¢dziime ihtiyaci vardir. Ginlimuzde
“circularity” probleminin  ¢6zimiu icin de c¢ok degisik yaklasimlar
gelistirilmektedir. Bu degisik yaklasimlarla frekans uzayr ters evrisim

algoritmasinin verimliligi arttirilabilir.



[1]

[2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

[9]

51

KAYNAKLAR

HYVARIEN A., Survey on Independent Component Analysis, Neural
Computing Surveys, 94-128 (1999)

SMAGRADIS P.J., Information Theoretic Approach to Source Separation,
Master Thesis, MAS Department, Massachusetts Institute of Technology,
(1997)

SMAGRADIS P.J., Efficient Blind Separation of Convolved Sound Mixtures,
IEEE ASSP Workshop on Applications of Signal Processing to Audio and
Acoustics, New Paltz NY, (1997)

SMAGRADIS P.J., Blind Separation of Convolved Mixtures in the
Frequency Domain, International Workshop on Independence & Atrtificial
Neural Networks University of La Laguna, Tenerife, Spain, (1997)

STONE JV., Blind Deconvolution Using Temporal Predictability,
Neurocomputing, 49, 79-86, (2002)

LEE T-W, BELL A.J. ve ORGLMEISTER R, Blind Separation of Real-

World Signals, Proceedings of International Conference on Neural
Networks,Houston, ABD, (1997)

LAMBERT R.H., Multichannel Blind Deconvolution: Fir Matrix Algebra
And Separation Of Multipath Mixtures, Ph.D. Thesis, (1996)

WESTNER A. ve BOVE V.M. JR., Applying Blind Source Separation and
Deconvolution to Real-World Acoustic Environments, Proc. 106th Audio
Engineering Society(AES) Convention, (1999)

CHOI S., Acoustic source separation: Fundamental issues, Proc. Int. Conf.
Speech Processing, 505-510, (1999)

[10] AMARI S., CICHOCKI A. ve YANG H.H., A New Learning Algorithm for

Blind Signal Separation, Advances in Neural Information Processing
Systems, (1996)

[11] PHAM D.-T., SEVIERE C. ve BOUMARAF H., Blind Separation of Audio

Mixtures Using Nonstationary, International Symposium on Independent

Componenet Analysis and Blind Signal Separation, (2003)



[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

52

PLATT J.C. ve  FAGGIN F., Networks for the Separation of Sources that
Are Superimposed and Delayed, Advances in Neural Information Processing
Systems, 730-737, (1991)

CICHOCKI A., KARHUNEN J., KASPRZAK W. ve VIGARIO R., Neural
Networks for Blind Separation With Unknown Number Of Sources,
Neurocomputing, 24, 55-93, (1999)

SAWADA H., MUKAI R., RYHOVE K.S., ARAKI S. ve  MAKINO S.,
Spectral Smoothing for Frequency Domain Based Blind Source Separation,
International Workshop on Acoustic Echo & Noise Control, (2003)

CHOI S, LYU Y., BERTHOMMIER F., GLOTIN H. ve CICHOCKI A.,
Blind separation of delayed and superimposed acoustic sources: Learning
algorithm and experimental study, Proc. Int. Conf. Speech Processing 109-
114, (1999)

CHOI S. ve CICHOCKI A., Adaptive Blind Separation of Speech Signals:
Cocktail Party Problem, International Conference on Signal Processing,
617-620, (1997)

LAMBERT R.H. ve NIKIAS C.L., Bussgang Methods for Separation of
Multipath Mixtures, Neural Information Processing Systems Workshop on
Blind Signal Processing Applications, (1997)

LEE T-W., BELL A.ve LAMBERT R.H., Blind Separation of Delayed and
Convolved Sources, Advances in Neural Information Processing Systems,
(1997)

HYVARIEN A., KARHUNEN Jve OJA E., Independent Component
Analysis, Wiley —Interscience, New York, ABD, (2001)

[20] CICHOCKI A.ve AMARI S., Adaptive Blind Signal and Image Processing,

[21]

[22]

John Wiley & Sons, West Sussex, Ingiltere, (2003)

CAO X.R. ve LIU, A General Approach to Blind Source seperation, IEEE
Transactions on Signal Processing, 44, 562-571, (1996)

TONG L., LIU R. VE SOON V.C., Indeterminacy and ldentifiability of
Blind Identification, IEEE Transcations on Circuit Systems, 38, 499-509,
(1991)



53

[23] CARDOSO J.F., Source Seperation Using Higher Order Moments, IEEE

[24]

[25]

International Conference on Acoustics, Speech, and Signal Processing,
2109-2112, (1989)

GIROLAMI M. ve FYFE C., Negentropy and Kurtosis as Projection
Pursuit Indices Provide Generalised ICA Algorithms, Neural Information
Processing Systems Semineri, Denver, ABD, (1996)

PIERANI A, PIAZZA F, SOLLAZZI M ve UCINI A, Low Complexity
Adaptive Non-Linear Function For Blind Signal Separation, International
Joint Conference on Neural Networks, 333-338, (2000)

[26] SAWADA H, MUKAI R, ARAKI S ve MOKINA S, A Polar-Coordinate

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

Based Activation Function for Frequency Domain Blind Source Seperation,
Independent Component Analysis, Wiley —Interscience, New York, ABD,
(2001)

COMON P., Independent Componenet Analysis- a new concept?, Signal
Processing, 36, 284-314, (1989)

HERAULT J. ve JUTTEN C., Blind Seperation of Sources, part I, An
Adaptive Algorithm Based on Neuromimetic Architecture, Signal
Processing, 24, 1-10, (1991)

BELL A.J. ve SEINOWSKY.J., An Information Maximization Approach to
Blind Seperation and Deconvolution, Neural Computation, 7, 1129-
1159,(1995)

KLINGSEISEN J. ve PLUMBLEY M. D., Towards Musical Instrument
Separation Using Mutiple-Cause Neural Networks, Proceedings of the
International Workshop on Independent Component Analysis and Blind
Signal Separation, 447-452, (2000)

KUNDUR D. ve HATZIKANOS D., Blind Image Deconvolution, IEEE
Signal Processing Magazine, 13, 43-64, (1996)

CHEM J.L. ve CHUNAG Y.T., Blind images seperation and restoration,
OSA ( Optical Society of American) annual meeting, 2002



54

EK-1 Kor Kaynak Ayristirma Bell Algoritmasi

%L.inear Blind Source Seperation Bell's Algorithm
clear;

close all;

%two zero mean source signals
signal_1=wavread('C:\MATLABG6p5\work\eff _data\Violall";
signal_2=wavread('C:\MATLABG6p5\work\eff data\VViola21');
signal_1=signal_1";

signal_2=signal_2";

signal_1=signal_1(:,1:200000);
signal_2=signal_2(:,1:200000);
signal_1=signal_1-mean(signal_1);
signal_2=signal_2-mean(signal_2);

signal=[signal_1;signal_2];

entry = input(‘folder ady\n','s");
mkdir('C:\Documents and Settings\Pelin\My Documents\tez',entry);%creates a

directory

%for gaussian distribution gaussian=0
kurtosis_signall=Kkurtosis(signal_1)%kurtosis of sourcel
kurtosis_signal2=kurtosis(signal_2)%kurtosis of source2

%Dboth signals are super-gaussian because they are music signals

A=rand(2,2)%mixing Matrix

x=A*signal;
X(1,)=x(1,:)/max(abs(x(1,:)));
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X(2,:)=x(2,:)/max(abs(x(2,))));
kurtosis_datal=kurtosis(x(1,:))%kurtosis of observed signal 1

kurtosis_data2=kurtosis(x(2,:))%kurtosis of observed signal 2

sound(x(1,:),22050);

pause(10)

d1=strcat('C:\Documents and Settings\Pelin\My Documents\tez\',entry,\Data_1");
wavwrite(x(1,:),22050,d1);

sound(x(2,:),22050);

pause(10)

d2=strcat('C:\Documents and Settings\Pelin\My Documents\tez\',entry,\Data_2");
wavwrite(x(2,:),22050,d2);

W=rand(2,2)%initial values of unmixing matrix
y=W*X;
I=[10;0 1];

for k=1:600000

m=mod(k,200000);

if m==
m=200000;

end

y(:,m)=W*x(:,m);
W=W+0.001*(inv(W")-2*tanh(y(:,m))*x(:,m)");
if(mod(k,50000)==0)
s=num2str(k);
el=strcat('C:\Documents and Settings\Pelin\My

Documents\tez\',entry,\estimationl ',s);



e2=strcat('C:\Documents

Documents\tez\',entry,\estimation2_',s);
y=W=*x;
y(1,:)=y(1,:)/max(abs(y(1,:)));
y(2,:)=y(2,:)/max(abs(y(2,:)));
figure
subplot(2,2,1),plot(signal_1);
title('source signal 17;
subplot(2,2,2),plot(signal_2);
title('source signal 2Y;
subplot(2,2,3),plot(y(1,));
title('estimation of source 1Y);
subplot(2,2,4),plot(y(2,)));
title(‘estimation of source 2');
sound(y(1,:),22050);
pause(10)
wavwrite(y(1,:),22050,el);
sound(y(2,:),22050);
pause(10)
wavwrite(y(2,:),22050,e2);
k
W

end

end

and

56

Settings\Pelin\My

EK-2 Kor Kaynak Ayristirma Amari Algoritmasi

%L.inear Blind Source Seperation Amari's Algorithm

clear;

close all;

signal_1=wavread('Violall);
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signal_2=wavread('Viola2l');
signal_1=signal_1";
signal_2=signal_2";
signal_1=signal_1(:,1:200000);
signal_2=signal_2(:,1:200000);
signal_1=signal_1-mean(signal_1);
signal_2=signal_2-mean(signal_2);

signal=[signal_1;signal_2];

entry = input(‘folder ady\n','s");
mkdir('C:\Documents and Settings\Pelin\My Documents\tez',entry);%creates a

directory

%for gaussian distribution gaussian=0
kurtosis_signall=kurtosis(signal_1)%kurtosis of cello
kurtosis_signal2=kurtosis(signal_2)%kurtosis of sarasati

%Dboth signals are super-gaussian because they are music signals

A=round(rand(2,2)*10)+1%mixing Matrix

x=A*signal;

X(1,:)=x(1,:)/max(abs(x(1,:)));

X(2,:)=x(2,:)/max(abs(x(2,))));
kurtosis_datal=kurtosis(x(1,:))%kurtosis of observed signal 1

kurtosis_data2=kurtosis(x(2,:))%kurtosis of observed signal 2

sound(x(1,:),22050);

pause(10)

d1=strcat('C:\Documents and Settings\Pelin\My Documents\tez\',entry,\Data_1');
wavwrite(x(1,:),22050,d1);

sound(x(2,:),22050);

pause(10)
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d2=strcat('C:\Documents and Settings\Pelin\My Documents\tez\',entry,\Data_2");
wavwrite(x(2,:),22050,d2);

W=rand(2,2)%initial values of unmixing matrix
y=W*X;
I=[10;0 1];

for k=1:200000

m=mod(k,200000);

if m==
m=200000;
end

y(;,m)=W*x(:,m);
W=W+0.001*(I-tanh(0.01*y(:,m))*y(:,m)")*W;
if(mod(k,50000)==0)
s=num2str(k);
el=strcat('C:\Documents and Settings\Pelin\My
Documents\tez\',entry,\estimationl_',s);
e2=strcat('C:\Documents and Settings\Pelin\My
Documents\tez\',entry,\estimation2_',s);
y=W=*x;
Y(L,:)=y(L,:)/max(abs(y(1,));
Y(2,:)=y(2,)max(abs(y(2,)));
figure
subplot(2,2,1),plot(signal_1);
title('source signal 1);
subplot(2,2,2),plot(signal_2);
title(‘source signal 2);
subplot(2,2,3),plot(y(1,:));



title(‘estimation of source 1');
subplot(2,2,4),plot(y(2,));
title(‘estimation of source 2');
sound(y(1,:),22050);
pause(10)
wavwrite(y(1,:),22050,el);
sound(y(2,:),22050);
pause(10)
wavwrite(y(2,:),22050,e2);
k
w

end

end

EK-3 Frekans Uzayi Kor Ters Evrisim Algoritmasi

%implementation of frequency domain multichannel blind deconvolution
clear all

close all

signal_1=wavread('C:\MATLAB6p5\work\eff_data\mix1");

signal_2=wavread('C:\MATLAB6p5\work\eff data\mix2");

signal_1=signal_1";

signal_2=signal_2";
x1=signal_1;
x2=signal_2;

X=[x1;x2];

W=rand(2,2,M)+j*rand(2,2,M);%initial values of unmixing filter matrix

59
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[R,C]=size(x);
M=1024;%size of stft=unmixing filter size=number of cnn
par=M/2;

i=1;
Window_cut=(hamming(M))*;%size of hamming window is equal to size of stft
I=eye(2,2);

while (par*(i-1))+M<=C
p=1;

for k=(par*(i-1))+1:(par*(i-1))+M
x_st(:,p)=x(:,k);

p=p+1;
end

x_fft_1=fft((Window_cut.*x_st(1,)),M);
x_fft_2=fft((Window_cut.*x_st(2,:)),M);
x_fit=[x_fft_1;x_fft 2];

ifi==1

fft_=x_fft;

else

fft_=[fft_x_fft];

end

i=i+1;

end%end of stft
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[R1,C1]=size(fft);

al=C1/M;

for ss=1:3
for tt=1:M
for pp=1:al

fft_y(..((pp-1)*M+tt))=W(.,.,tt)*fft_(-,((pp-1)*M+tt));

W(:,:,tt)=W(:,:,tt)+0.001*(I-(tanh(real (fft_y(:,(pp-
1)*M+tt)))+j*tanh(imag(fft_y(:,(pp-1)*M+tt))))*fft_y(;,((pp-1)*M+tt))")*W(;,:,tt);

fit_y(,((Pp-1)*M+tt))=W(:,:,tt)*fft_(:,((pp-1)*M+tt));%every
frequency bin is updated by the updated weigt matrix of itself
W(,. tt+1)=W(:,:,tt);%to  overcome pernutation problem

weights of frequency bin fi will be the initial values of fi+1
end
end
end%end of frequency domain seperation

for ee=1:M

W(:,:,ee)=W(:,:,ee)/sqrt(abs(det(W(:,:,ee))));

end%scaling of filter matrix weights that determinant of every matris is equal to 1

for t=1:i-1

p=1;
for k=(1+M*(t-1)):M*t



fft_1(:,p)=Fft_y(:,k);
p=p+1;
end
for 00=1:M

fft_out(:,00)=W(:,:,00)*fft_1(:,00);

end

signal_get1=(ifft(fft_out(1,:),M))./Window_cut;
signal_get2=(ifft(fft_out(2,:),M))./Window_cut;
signal_get=[signal_get1;signal_get2];
if t==1

signal=signal_get(:,1:((M/2)+(M/4)));

else

signal=[signal signal_get(:,(M/4)+1:((M/2)+(M/4)))];
end

if t==i-1

signal=[signal signal_get(:,(M/4)+1:M)];

end

end%end of inverse stft

wavwrite(real(signal(1,:)),16000,'C:\matlab6p5\work\blind\son_fft\son1");
wavwrite(real(signal(2,:)),16000,'C:\matlab6p5\work\blind\son_fft\son2");
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