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Ses sinyallerinin iyilestirilmesi ile, g¢esitli algoritmalar kullanilarak giriiltili
sinyallerin Kalitesinin veya anlasilabilirliginin arttirilmas1 amaglanmaktadir. Ses iyilestirme
yontemleri hem zaman hem de frekans domeninde gerceklestirilebilir. Frekans domeninde
gergeklestirilen ve pratikte uygulanabilirligi en fazla olan Spektral ¢ikarma yontemi, etkili bir
iyilestirme teknigi olmasina karsin, iyilestirdigi sinyalde meydana gelen miizikal giirilti
oldukgea biiyiik bir dezavantajdir.

Ses iyilestirme i¢in kullanilan bir bagka yontem ise Spektral Cikarmanin filtre olarak
uygulandigir Wiener filtresidir. Wiener filtresinin dezavantaji ise tiim frekanslarda, filtrenin sabit
bir frekans cevabinin olmasi ve temiz sinyal ile giiriiltiiniin spektral giic yogunluklariin
tahminini gerektirmesidir.

Kalman filtresi ile ses iyilestirme, en etkili yontemlerden biridir. Ozellikle GPS ve
Navigasyon uygulamalarinda sundugu {istiin tahmin yetenegi, son yillarda ses sinyallerinin
islenmesinde de kullanilmaya calisgilmistir. Ancak Kalman filtresi ile ses sinyallerini
iyilestirebilmek igin, bir takim parametrelerin bilinmesi gerekmektedir. Temiz sinyale ait AR
(Autoregressive) katsayilar1 ve giiriiltiiye ait kovaryans matrisi, Kalman filtresinin basarisin1 ¢ok
biiyiik olgtide etkileyen ve bilinmesi gereken parametrelerdir. Pratikte mevcut olan sadece
giiriiltiilii sinyal oldugu i¢in bu parametrelerin tahmin edilmesi olduk¢a zordur ve hala bu konu
iizerinde calismalar devam etmektedir.

Bu caligmada, Kalman filtresi igin gerekli olan parametreler Spektral Cikarma
yontemi ile iyilestirilmis sinyal kullanilarak belirlenmistir. Oncelikle Spektral Cikarma, Wiener
Filtresi ve Kalman filtresi ayr1 ayri incelenmistir. Daha sonra, bir ses sinyaline ait AR
katsayilari, hem en sik kullanilan yéntemlerden biri olan Dogrusal Ongbriilii Kodlama (LPC) ile
hem de Kalman filtresi ile hesaplanmustir.

Farkli tipteki giiriiltiilerle bozulmus sinyallere, yukarida belirtilen her li¢ yontem ve
son olarak bu c¢alismada Onerilen Spektral Cikarma ile birlestirilmis Kalman Filtresi
uygulanmigtir. Uygulama sonuglari, objektif bir 6l¢tim olan SNR degerleri baz alinarak
karsilastirilmastir.

Elde edilen sonuglar; birlestirilmis Kalman filtresinin Wiener filtresine ve Spektral
Cikarmaya oranla daha iyi bir SNR artis1 sagladigin1 gostermistir. Ayrica birlestirilmis Kalman
filtresinin Spektral Cikarmadan kaynaklanan miizikal giirtiltiiyii bastirdig1 da gézlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler : Ses lyilestirme, Kalman Filtresi, Spektral Cikarma
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Speech enhancement techniques aims to improve the quality or intelligibility of speech
signals contaminated with background noise and can be implemented both in time and
frequency domains. Spectral Subtraction, one of the most feasible methods in practice, is an
effective way to enhance the noisy speech signals. However, a residual noise called musical
noise occurs with the estimated speech signal and this is the major inconvenience of Spectral
Subtraction.

Wiener Filter is an alternative approach for speech enhancement in the manner of
Spectral Subtraction filter. The drawback of the Wiener Filter is the fixed frequency response at
all frequencies and the requirement to estimate the power spectral density of the clean signal
and the noise prior to filtering.

Kalman filtering is also one of the most effective methods in speech enhancement. In
recent years, due to its magnificent accurate estimation characteristics especially in the research
field of navigation and GPS, researchers tried to manipulate its advantages for useful purposes
in signal processing.

However, to improve the speech signals with the Kalman Filter, some parameters such
as the AR coefficients of the clean signal and the noise covariance matrix must be known.
Determining the AR coefficients of clean speech signal plays a crucial role for the success of the
Kalman Filter while the only noisy observations are available. In such condition it is very
difficult to estimate these parameters and today researches on this issue are ongoing.

In this study, these parameters necessary to implement the Kalman Filter is determined
using Spectral Subtraction. First of all, Spectral Subtraction, Wiener Filter and Kalman Filter is
analyzed respectively. Then the AR coefficients of a speech signal is calculated using both
Kalman Filter and the method of Linear Predictive Coding (LPC) that is frequently used in the
literature.

All three methods mentioned above for speech enhancement are carried out for speech
signals corrupted with different types of noise. Finally, Kalman Filter combined with Spectral
Subtraction proposed in this study is applied to those signals and all results are compared based
on output SNR values as an objective measurement for the enhancement performance.

Considering the obtained results, combined Kalman filter provided a better SNR
improvement compared to the Wiener filter and Spectral Subtraction. Also combined Kalman
filter suppressed the musical noise that occurred owing to Spectral Subtraction

Key Words: Speech enhancement, Kalman Filter, Spectral Subtraction
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KISALTMA VE SIMGELER

AR : Otoregresif (Autoregressive)
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ZCR : Sifir Gegis orani (Zero Crossing Rate)
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Cem KUTLU

1. GIRIS

Ses iyilestirme sistemleri, konugmanin kalitesini ve anlagilabilirligini
gelistirmeyi amagclayan sistemlerdir. Bununla birlikte, ortam giriltiisi, iletisim
esnasinda meydana gelen veri kaybi, simirli bant genisligi gibi bir ¢ok etken ses
sinyallerinin kalitesini veya anlasilabilirligini olumsuz etkileyebilir. Dolayisiyla sinyal
tyilestirme; wifi, mobil telefonlar, VoIP, hands-free kullanilan iletisim araglari, uzaktan
iletisimli toplantilar (telekonferans), tasit (kabin) haberlesmesi, isitme cihazlar1 gibi bir

cok uygulamada oldukc¢a fayda saglamaktadir.

Glinliik hayatta, yukarida da deginilen bir cok uygulamada tek girisli sistemler
(single microphone) kullanildigindan yapilan sinyal iyilestirme ¢alismalar1 da genellikle
tek kanalli sistemler tiizerine gergeklestirilmektedir. Tek kanalli giiriilti azaltma
sistemleri, sinyal ve giiriiltii siireclerinin zamansal-spektral yapilarin1 kullanarak
giiriiltiiniin duyulabilirligini bastirmaya caligir. Diger yandan ¢ok kanalli sistemler ise

guriltiyi, giriltili sinyalden ayirmayi amaglar (Vaseghi 2008).
1.1. Konusma Haberlesmesinde Giiriiltii ve Bozulmanin Etkileri

Ses haberlesmesi baglaminda elektronik sistemler, konusma sinyalinin iletim,
kayit, tekrar ¢alma, analiz veya sentez islemlerini gergeklestirmektedir. Bu belirtilen
amaclardan herhangi biri i¢in bir sistem tasarlanirken, giiriiltiiniin etkileri de mutlaka
dikkatli bir sgsekilde hesaplanmalidir. Degisik tiplerde giiriilti ve bozulma
tanimlanabilmektedir. Baz1 sinyal isleme kavramlar1 bu giiriiltii ve bozulmalarin
etkilerinin azaltilmasinda kullanilabilmekte ve bdylece konugma sinyallerinin kalitesi
veya anlasilirhigr artirilabilmektedir. Sayisal sinyal isleme, olaya bagli olarak ¢esitli

giiclii araclar sunmaktadir.

Konusma sinyalinin alinmasi, génderilmesi veya olusturulmasi siireclerini iceren
her sistem, konusma sinyalinin kalitesinde diisiise neden olabilecek genis ¢apli etkilere
maruz kalmaktadir. Bu etkiler, dis sinyal karigmalarini ve kayitlardaki arka plan
glirtltisiinii kapsadig1 gibi, yanki etkisi veya analog elektro akustik cihazlar veya

yiikselteglerden kaynaklanan bozulmalar da igerir.
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Bu olumsuz etkilerin bir kismi, 6rnekleme hizi ve kelime uzunlugu gibi sistem
parametreleri ile kontrol edilebilirken, digerlerinin ortadan kaldirilmasi veya en aza

indirilebilmesi sayisal sinyal isleme teknikleri ile miimkiin olmaktadir.

Giriiltii, bir sinyal haberlesmesine karisan istenilmeyen baska bir sinyaldir.
Giurilti kaynaklar1 ¢ok cesitlidir. Bunlar, hareket eden titresen veya carpisan
cisimlerden; 0rnegin, isleyen makineler, hareket eden araglar, bilgisayar fanlari, klavye
tus sesleri, riizgar, yagmur gibi audio frekansindaki akustik giiriiltiilerden, sesin
gonderilmesi ve alinmasina etki eden radyo frekansindaki elektromanyetik giiriiltiilere

kadar ¢esitlilik gostermektedir.

Sinyal bozulmasi genelde bir sinyaldeki gonderme kanalinin ideal olmayan
karakteristiginden, yanki, eko ve eksik Orneklemeden kaynaklanan, sistematik ve

istenmeyen degigsmedir (Cecelioglu 2010).

Girilti ve bozulmalar haberlesme ve 6l¢iim sistemlerinin en dnemli siirlayici
etkenleridir. Bu nedenle, giiriiltiiniin ve bozulmalarin etkilerinin modellenmesi ve yok

edilmesi haberlesme ve sinyal islemenin ¢ekirdegini olugturmaktadir.

1.2. Tezin icerigi

Arka plan giiriiltisine maruz kalmis ses sinyallerinin Kalman Filtresi ile

tyilestirilmesini amaglayan bu ¢alisma asagida anlatildig: sekilde organize edilmistir,

Bu tezin ikinci boliimiinde, Kalman Filtresi ile ses sinyallerinin iyilestirilmesine

yonelik giinlimiize dek yapilan ¢aligmalarin literatiir taramasi sunulmustur.

Uciincii boliimde, ses iyilestirme ydntemlerinden Spektral Cikarma, Wiener
Filtresi ve Kalman Filtresi ayr1 ayri incelenmistir. Ayrica Kalman Filtresi ile parametre

tahmini de gergeklestirilmistir.

Dordiincii boliimde, Spektral Cikarma ile birlestirilmis bir Kalman Filtresi
uygulanmistir. Uygulanan tiim yontemlerin simiilasyon sonuglart karsilagtirilip, elde

edilen SNR 1yilestirmeleri tablolar halinde sunulmustur.

Bu tezin son bdlimiinde ise, elde edilen sonuglar irdelenerek katkilar
vurgulanmigtir. Ayrica ileride yapilabilecek benzeri ¢aligmalar ve uygulama alanlari igin

oOneriler tartisilmistir.
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2. KAYNAK OZETLERI

Ses sinyallerinin iglenmesinde, ses kalitesi ve anlasilabilirligi, arka plan
giiriiltiilerinin etkisiyle dnemli dl¢iide bozulabilir. Ozellikle temiz konusma sinyallerinin
uygulandig1 kodlayicilar veya otomatik konusma tanima gibi bir ¢ok sistemin etkisiz
hale gelmesine neden olabilir. Bu gibi nedenlerden dolayr konusma iyilestirme
algoritmalar1 son yillarda oldukea ilgi ¢eken bir ¢alisma alam olmustur. Iyilestirme
algoritmalar1 arasinda Wiener (1949) ve Kalman (1960) tarafindan yapilan ¢alismalara

dayanan ¢ok sayida algoritma vardir.

Yapilan caligmalarin genelinde ses sinyallerinin modellenmesi “Autoregressive”
(AR) yontem baz almarak yapilmistir. AR modellemede, genellikle Dogrusal Ongdrii
(Linear Predictive) katsayilar1 olarak adlandirilan AR parametrelerinin  bilinmesi
gerekir. Bu parametrelerin hesaplanmasinda da bir ¢ok yontem kullanilirken en sik
kullanilan yontemlerden biri Yule-Walker denklemlerinin ¢oziimii olarak one

cikmaktadir.

Kalman filtresini olusturan denklemlerin giiriiltii etkisiyle bozulmus ses
sinyallerine uygulanabilmesi, hem ses sinyali hem de giiriiltii parametrelerinin ayr1 ayri
bilinmesine baglidir. Ancak pratikte cogu zaman mevcut olan sinyal zaten bozuk oldugu
icin, diger bir ifadeyle temiz sinyal ile giiriiltii karisik oldugu ic¢in temiz sinyalin ve
giiriiltiinlin ayr1 ayr1 parametrelerini bilebilmek pek de miimkiin degildir. Dolayisiyla bu
durumda filtrelemeden Once parametre tahmini yapabilmek gibi bir problem ortaya
cikmaktadir.

Kalman filtresini ses sinyallerinin 1iyilestirilmesinde uygulayan ilk
aragtirmacilardan olan Paliwal ve Basu (1987), deneysel calismalarinda Kalman
filtresinin Wiener filtresine gore belirgin bir farkla daha avantajli oldugunu ortaya
koymuslardir. Ancak, Paliwal ve Basu calismalarinda ses sinyaline ait bilinmeyen
parametreleri giiriiltiilii konusma sinyalinden degil, temiz konusma sinyalinden elde
etmislerdir, ki bu durum pratikte karsilagilmasi pek miimkiin olmayan bir durumdur.
Problemin kendisi giiriiltilii sinyalden temiz sinyali elde etmek oldugu igin
modellemede ve filtrelemede kullanilacak sinyal parametrelerinin de dogrudan giiriiltiilii

sinyalden tahmin etmek gerekmektedir.
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Ses sinyalini giiriiltiiden arindirma problemi Widrow (1975) tarafindan
Expectation-Maximization (EM) algoritmasimin frekans domeninde kullanilmasiyla

¢oziilmeye calisilmistir.

Sinyallerin ve bu sinyallere ait parametrelerin bir arada tahmininde kullanilan

EM algoritmas1 Weinstein (1987) tarafindan kapsamli ¢aligmalarla sunulmustur.

Weinstein  (1990), konusma sinyalinin iyilestirilmesi problemini zaman
domeninde ele almistir. Bu yaklasim sinyali lineer dinamik durum denklemleri ile
modelleme ve EM algoritmasinin uygulanmasini igermektedir. Sonugta uygulanan

algoritma, Lim ve Oppenheim algoritmasiyla benzer bir yapidadir.

Gibson (1991), farkli giiriiltii ¢esitleri i¢in iyilestirme performansini arttirmak
adina renkli giirtiltii kullanarak Kalman filtresinin kullanim alanin1 genisletmistir.
Gibson’in onerdigi algoritma, giiriiltiilii konusma sinyallerine uygulanan Kalman filtresi
ile iyilestirilen sinyalden elde edilen parametre tahmini arasinda dolasir. Calismada

Yule-Walker denklemlerinin ¢dzliimiiyle AR parametrelerinin kestirimi yapilmstir.

Lee (1992), daha giiclii bir Kalman filtresi dnermistir. Onceki calismalara benzer
olarak sinyalin iyilestirilmesi ile parametre tahmini birlikte yiiriitiilmiistiir. Bu ¢alismay1

digerlerinden ayiran yenilik ise kullanilan non-lineer kestirim yontemleridir.

Shen ve Deng (1999), ses sinyali iyilestirmesine Hoo filtreleme diye adlandirilan
bir yaklagim kazandirmislardir. Bu yaklasimin geleneksel Kalman filtresinden ayrildig:

nokta, filtre hata kriterinin tanimlanmasindan olusmaktadir.

Fujimoto ve Ariki (2000), AR modeli kullanmadan Kalman filtresini frekans
domeninde uygulamislardir. Calismalarinda klasik “Spektral Cikarma” ydntemini

kullanmislardir.

Iyilestirme veya gelistirme; bir seyin degerini ya da kalitesini arttirma anlamia
gelir. Ses sinyallerinin iyilestirilmesinden ise sesin anlasilabilirliginin veya kalitesinin

arttirilmasi anlagilabilir.

Ses sinyallerinin iyilestirilmesi iki sebepten 6tiirii olduk¢a zor bir problemdir.
Bunlardan birincisi, sese bozucu etki yapan giiriilti sinyallerinin dogasi ve

karakteristigi, zamanla ve uygulamadan uygulamaya carpici bir bi¢imde degisebilir.
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Bu yiizden pratikte, degisen sartlarda dogru sonuglar verebilecek ¢cok yonlii algoritmalar

gelistirmek gerekir.

Digeri ise, performans ol¢iimiiniin veya kriterlerinin her bir uygulama i¢in ayri
ayr1 tanimlanabilmesidir. Genel olarak performans Ol¢limii, kalite ve anlasilabilirlik

olmak iizere iki tane algisal kriter iizerine yapilir.

Giriiltii azaltma teknikleri lizerine arastirmalar yaklasik 40 yildan fazla bir siire
once Schroeder tarafindan Bell laboratuarlarinda yapilmistir. Schroeder ¢alismalarinda

Spektral Cikarma yonteminin analog uygulamalari lizerinde durmustur.

Boll (1979), yaklasik 15 yil sonra bu uygulamayi tekrar ele alarak sayisal
domende caligmistir. O zamandan sonra bu yoOntem iizerinden bir ¢ok c¢alisma

gelistirilerek yapilmistir.

Sinyal alt uzay ayrisimina dayanan bir diger 6nemli ¢aligma ise Ephraim ve Van
Trees (1995) tarafindan sunuldu. Bu calismada Onerilen yontem, giiriiltiili sinyalin
vektor uzayinin, sinyal-arti-giiriiltii alt uzayr ve giiriiltii alt uzayi olmak tizere ortogonal

iki alt uzaya ayristirilmasiydi.

Yukarida bahsedilen her iki yontem de parametrik olmayan (non-parametrik)
yontemlerdir. Ses sinyallerinin iyilestirilmesinde kullanilan diger algoritmalar ise
parametrik yontemlerden olusur. Bu yontemlerde ses sinyali, normal dagilimh

(Gaussian) giirtiltiiye gomiilmiis AR metoduyla modellenir.

Parametrik yontemle uygulanmak istenen ses iyilestirme algoritmalar: iki

adimdan olusur:

e AR katsayilarinin ve giiriiltii varyanslarinin tahmini
e Tahmin edilen parametreleri  kullanarak  Kalman  filtresinin

uygulanmasiyla temiz ses sinyalinin tahmin edilmesi

Giliniimiizde giiriiltii azaltmada uygulanan bir ¢ok yontemde tek mikrofon (single
channel / single microphone) kullanilmaktadir. Daha 6ncede belirtildigi gibi ayni anda

hem kaliteyi hem de anlasilabilirligi arttirmak pek miimkiin degildir.
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3. MATERYAL VE METOT

3.1. Ses

Ses dalgasi, ses iiretim sistemini meydana getiren anatomik yapilarin istemli
hareketleri sonucunda olusan, akustik bir basing dalgasidir. Bu sistemin ana boliimleri

cigerler, nefes borusu, girtlak, bogaz, agiz boslugu ve burun boslugudur.

Teknik terim olarak bogaz ve agiz boslugu ‘ses yolu’ olarak tanimlanir.
Dolayisiyla ses yolu, girtlak ¢ikisindan baslayip, dudaklarda sona erer. Burun yolu ise
damaktan baslar burun deliklerinde sona erer. Ses tiretimi igin kritik olan anatomik
yapilar, ses telleri, damak, dil, disler ve dudaklardir. Agiz iyice agildig1 zaman agiz
boslugunun arka tarafinda duran damagin yumusak uzantisina ‘kiigiik dil’ denir. Ses
yolunu olusturan bu anatomik yapilar, farkli pozisyonlar alarak degisik sesleri
olustururlar. Cene de ses yolunun sekil degisimini etkiledigi i¢in bu yapilarin arasinda

yer alabilir.

Ses yolu uzunlugu, erigkin bir kadinda yaklasik ortalama 14 cm, erkekte 17cm
civarindadir. Ses yolunu olusturan yapilarin, degisik konumlar alarak sesi olusturmasi
sirasinda, ses yolunun kesit alani; 0-20 cm?2 arasinda degisir. Ses yolunun temel yapisi
Sekil 3.1.°de goriilmektedir. Burun boslugu, ses iletiminde islevi olan bir yap: olup,
uzunlugu erkeklerde yaklagik 12cm’dir. Burun boslugunun ses iiretiminde ve
iletimindeki kontrolii, damak, dolayisiyla kiigiik dil tarafindan gerceklestirilir. Bu

sebeple burun yolu, agizdan yayillan ses dalgast siklik karakteristigini etkiler.

BURLTH

SESLERI
HUCUK DIL
FARINES = adiz
BOSLIIGLT BOSLTEIT .
AGIZ
SESLERI
CIKIST

CIGER

EURTH
BOSLUGU

T

HAS KUVVETI

Sekil 3.1. Ses yolunun yapisi
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Ses, insan kulagimi etkileyerek isitme duyusu olusturan hava molekiilleri
titresimleri, ya da bunlarin neden oldugu ufak hava basing degisimleri gibi, ya da bu

fiziksel olayin neden oldugu isitsel izlenim gibi tanimlanir.
Ses fizyolojisi ile ilgili baz1 6onemli kavramlar1 soyle agiklanmaktadir:

Ses Dalgasi : Ses sivi, kat1, gaz ortamlarinda 20 Hz ile 20 KHz arasindaki insan
kulaginin algilayabilecegi basing degisiklikleri olarak tanimlanmaktadir. Bu frekans
araligindaki mekanik dalgalar isitme duyumuzu uyardiklarindan, bizim ig¢in 6zellikle

onemli olan ses dalgalarin1 olustururlar (ikiz 2006).

Frekans : iki tepe arasindaki uzaklik dalga boyudur. Bir saniyede gozlenen
dalga tepesi sayisina frekans denir. Frekans sesin tizligini belirler. Saniyedeki ¢evrim
(Cycle Per Second-CPS) veya Hertz (Hz) ile gosterilir. Diisiik frekanslar bas sesler,
yiiksek frekanslar ise yiiksek seviyeli seslerdir (Ikiz 2006).

Genlik : Sesin diger bir karakteristik 6zelligi genligidir. Sesler yumusak veya
yiiksek olurlar. Bu havada, havayi sikistirmak i¢in kullanilan giice bagli olan bir tiir
kiigiik veya biiyiik basinca karsilik gelir. Ses giicii veya seviyesi i¢in desibel (dB) birimi
kullanilmaktadir. Kulagin algilama 6zelligi ile ilgili yapilan ¢aligmalarda ses giiciliniin
artmast ile hissedilen ses artisinin dogrusal olmadigi ve logaritmik bir ses siddeti ile
duyma oldugu anlasilmistir. Bu nedenle algilanan ses logaritmik bir biytikliiktiir.
Haberlesme sistem ve cihazlarinin yapisi ve 6l¢ii birimleri de bu sebepten logaritmik
olarak diizenlenmistir (Ikiz 2006).

Gririiltii : Periyodik olmayan titresimlerdir. Kulagin, teknik duyumu bakimindan
siirlart zorlayan ve psikolojik rahatsizlik doguran seslere genel olarak giiriiltii
denmektedir (Ikiz 2006).

Sesin olusturulmasinda ses yolunun fiziksel olarak degismesi, insan sesinin
dalga seklinin de zamana bagl olarak degismesine neden olur. Fakat insanlarin ses
iretme ve sesi algilama sistemlerindeki organlarin yapilarindan kaynaklanan bazi
sinirlamalardan dolayi, ses dalga seklinde degisime sebep olan yapilarin pozisyonlarinin
kisa zaman araliklarinda degismedigi farz edilebilir. Bu durum konusma isleme

algoritmalar1 i¢in ¢ok kullanisl bir 6zellik ortaya koymaktadir.
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Ozellikle frekans bolgesi konusma isleme algoritmalarinda konusma sinyalinin,
benzer ozellikler tasiyan kisa siireli konusma pargalarina ayrilarak incelenmesi

yontemine siklikla basvurulmaktadir.

Zaman bolgesinde ses sinyallerinin dalga sekilleri incelendiginde, sinyal
periyotlari, yogunluklari, siireleri ve her bir ses pargasinin sinirlari tespit edilebilir.
Ancak, “birlesik telaffuz” (coarticulation) olarak adlandirilan, ardi ardina gelen
seslerin birbirlerini etkilemesi durumunda bu sinirlar1 belirlemek miimkiin olmayabilir

(Cecelioglu 2010).

3.1.1. Giiriiltii Cesitleri

Giiriiltiilerin karakterlerini tespit edip onlari tanimak, giiriiltiden arindirma isine
kalkismadan once yapilmasi gereken ilk ¢alismadir. Giiriiltii yapisi, uygulanacak olan
sinyal iyilestirme yontemini belirlemek adina 6nemli bir faktordiir. Bu nedenle dogru
modellenmis giiriiltii, gelistirilen algoritmanin iyi bir performans gostermesine 6nemli
bir katki saglar. Ayrica sinyal iyilestirme algoritmasinin veya modelinin farkl
giiriiltiiler lizerinde etkilerinin bilinmesi bu algoritmanin veya modelin kullanislilig

agisindan 6nem tasimaktadir
Yap1 ve ozelliklerine gore giirtiltiiler asagidaki gibi gruplandirilabilirler;

Renkli Arka Plan Giiriiltiisii: Genellikle bozucu etki yarattigi sinyal ile

ilintisizdir(uncorrelated). Araba, sokak, fan, makine, kokpit, helikopter sesleri gibi
giriiltiiler gilinlik hayatta karsilasilan gercek giiriiltii tipleridir ve zamanla degisen
karakteristige sahiptirler. Renkli giiriiltiniin Pembe ve Kahverengi isimli iki klasik

cesidi Sekil 3.2.”de goriilmektedir.

A genlik A genlik

(b)

Sekil 3.2. (a)Pembe giiriiltiiniin, (b)Kahverengi giiriiltiiniin zaman-genlik grafigi
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Birbirine karisan konusmalar: Bu tip giriltiler, oOzellikle, c¢ok sayida

konugmacinin ayni anda konugmasi durumunda, 6rnegin kafeterya, giiriiltiili bir smif
gibi yerlerde ortaya ¢ikan ve ilgilenilen konugsma sinyalinin alinmasinda sinyal

kalitesini 6nemli 6l¢iide etkileyen, giinliik hayatta siklikla karsilasilan giirtiltii tipidir.

Diirtii guiriiltiisii: Hizlica carpilmis kapr giiriiltiisii, arsivlenmis gramafon

kaydinda bulunan giiriiltii, anahtarlama giiriiltiisii seklinde, kisa siireli “agma/kapama”

glirtiltii darbelerinden olusur.

Toplamsal olmayan giiriltii: Bu tip glriiltiiler, mikrofonlarin dogrusal olmayan

kisimlarindan, konusmacilardan ve kanal bozulmalarindan (iletim hatlarindaki konusma

sinyali) kaynaklanir.

Sinyalle iliskili giiriiltii: Yanki ve eko, sinyalle iligkili giirtiltii tiplerine 6rnek

olarak gosterilebilirler.

Beyaz giiriiltii: Beyaz giirtiltii biitiin frekanslarda esit giice sahip, sinyalle iliskili

olmayan bir giiriilti tipidir.

Genel olarak duragan olmayan ve hakkinda on bilgiye sahip olunmayan
gliriiltilerle ugragilmas: daha zor olmaktadir. Bu tarz giiriiltiiler zamanla degistigi i¢in,
onceki zaman araliklarindaki giiriiltii karakteristigine gore tahmin yapilarak giiriiltiiniin
yapisinin tespit edilmesi pek miimkiin olmamaktadir. Bununla birlikte ilgilenilen ses ile
benzer Ozelliklerdeki rakip seslerin olusturdugu giiriiltiilerden arindirmak da oldukga

gligtlir (Sahin 2007).
3.2. istatistiksel Kavramlar

3.2.1. Beklenen Deger (Ortalama)

Beklenen deger ifadesi sinyal islemede olduk¢a 6nemli bir rol oynar. Rastgele
degisen siireglerin olasilik modelleri genellikle beklenen degerlerin bir fonksiyonu
olarak ifade edilir. Sinyal isleme uygulamalarinda, uygun bir istatistiksel model
secebilmek i¢in genellikle onceki deneyimler veya eldeki mevcut veriler ve hatta
sezgisel tahminler (0rnegin Gaussian dagilim) kullanilir. Modeli tanimlamak igin,
stirecin ortalama degeri ve kovaryansi gibi genellikle beklenen degerleri olan model

parametrelerinin belirlenmesi gerekir.
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Girilti azaltma icin tasarlanan filtrelerde veya dogrusal kestirim (linear
prediction) gibi bir ¢ok uygulamada siirecin ortalama degeri veya korelasyon

fonksiyonu gibi degerlerin tahmin edilmesi gerekmektedir.

X gibi bir degiskenin dagilimiin en énemli degeri dagilimin merkez degeridir.
Bu merkez degeri genellikle ortalama ya da beklenen deger olarak adlandirilir ve Esitlik
(3.1)’deki gibi ifade edilir (Vaseghi 2008).

E[x]zyX:Win 3.1)

3.2.2. Varyans

Ortalama deger, bir rastgele degiskenin, merkezi ¢evresindeki yayilimi hakkinda
bilgi vermez. Bu yayilmay1 6lgmek ic¢in kullanilan parametre varyans olarak adlandirilir

ve Esitlik (3.2)’de gosterildigi gibi ifade edilir (Vaseghi 2008).
Var(X) = o2 :E[(X—E[X])Z} (3.2)

Varyansin karekokiiniin pozitif degeri standart sapma olarak adlandirilir.

oy =\/E[(X—E[x])1 (33)

X bir rastgele degisken, c€R ve k bir dogal say1 olmak tizere:
a) E [( X - C)k} degerine X‘in € ye gore k‘inci momenti,

b) E [X k] degerine X‘in k‘inci momenti,

c) E[X] degerine X‘in beklenen degeri,

d)E [( X-E [ X ])2} degerine X‘in varyansi denir.

Sinyal isleme uygulamalarinda en sik kullanilan beklenen degerler birinci
dereceden moment yani ortalama ve ikinci dereceden momentler yani korelasyon,

kovaryans ve spektral gii¢ yogunlugu (psd) fonksiyonlaridir.

11
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3.2.3. Korelasyon (llinti)

Korelasyon, iki sinyalin birbirleriyle olan benzerliklerini veya birbirlerine olan

bagimliliklarini ifade eder ve ikinci dereceden momente karsilik gelir.

Sekil 3.3., x ve y gibi iki degiskenin farkli korelasyon degerleri i¢in ¢izilmis
dagilim semalarin1 gostermektedir. Sekilden de anlasilacagi gibi iki degiskenin

korelasyon degerleri arttik¢a dagilim semasi da dogrusal bir ¢izgiye yaklagmaktadir.

“ariable
I
arlable ¥

5 yarape ¢ 10 15

“arlable ¥
Warlable ¥

o 5 ariabls § a 15 o 5 ariabls ¥ a 15

Sekil 3.3. x ve y degiskenlerinin farkli korelasyon degerleri i¢in dagilim
semalari

Bir sinyal ile yine bu sinyalin zamanda geciktirilmis versiyonunun korelasyonu

otokorelasyon olarak adlandirilir. x(n) gibi bir sinyalin otokorelasyon fonksiyonu

I (N, Ny) olarak gosterilip, asagidaki gibi tanimlanir (Vaseghi 2008).
B (Mg, 12) = E[x(n)x(n)] (3.4)

Rastgele degisen bir siirecin Ny amindaki sonucuyla N, anidaki sonucu
birbirinden bagimsiz ise, X(M) ve X(n,)’in ilintisiz ve dolayisiyla r,(n,n,)=0

oldugunu sdyleyebiliriz. Ornegin, beyaz giiriiltii ilintisiz (uncorrelated) sinyale bir

Ornektir.
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Otokorelasyon fonksiyonunun bazi 6zellikleri asagida verilmistir ,

K =n, —n, zaman gecikmesi olmak tizere;

N (M + 7,15 +7) = 1, (N, Ny) =1 (K)
o Tx(=K)=rg (k)

o r1,(k)<r,(0)

N-1-k

¢ =2 3 XOX(n+k)

n=0

¢ Sifir-ortalamali sinyallerde I, (0) degeri sinyalin giictinii verir.

3.2.4. Kovaryans

Kovaryans, x ve y gibi iki rastgele degiskenin ortak degisimlerini, diger bir

deyisle ortak varyanslarini ifade eder ve asagidaki gibi gosterilir,

¢y =E[(x~E[)(y-E(y))]
=E[xy]-E[X]E[Y] (3.5)

X ve y degiskenlerinin birbirinden bagimsiz oldugu durumlarda kovaryans sifira

esit olur. Korelasyon fonksiyonu, kovaryans cinsinden Esitlik (3.6)’daki gibi ifade edilir

cov(x,y) _ Oy

., = =
Y /var(x) var(y) oyoy

Otokovaryans ise, x(n) gibi bir sinyalin ortalama degeri civarindaki dagilimini

(3.6)

6lgen bir fonksiyondur ve Esitlik (3.7)’deki gibi gosterilir.
Coc (M. 12) = E (x(n0) — 28 (M) (X(n2) = 5 (M ) |

= xx(nl’nZ)_:ux(nl):ux(nZ) (3-7)

Esitlik (3.7)’den de anlasilacagi gibi sifir-ortalamali sinyallerde otokorelasyon
ve otokovaryans fonksiyonlar1 birbirine esittir. Ayrica C,, (M, n,) ifadesi sinyalin

varyansini da verir.

13
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3.2.5. Spektral Gii¢ Yogunlugu

Spektral Gii¢ Yogunlugu (Power Spectral Density) olarak bilinen ve kisaca psd
olarak adlandirilan fonksiyon, bir sinyale ait gii¢ spektrumunun, frekans ekseni boyunca

farkl1 frekanslardaki dagilimini verir.

X(n) gibi duragan bir siirecin psd fonksiyonu Esitlik (3.8)’de gosterildigi gibi
otokorelasyon fonksiyonunun Fourier doniisiimii alinarak elde edilir (Vaseghi 2008).

Poc( ) =E| X(1)X"(f)]

= > (ke 12T (3.8)
k=—c0

Dolayisiyla spektral giic yogunlugu bilinen bir siirecin otokorelasyonu, psd

fonksiyonuna ters fourier doniisiimii uygulanarak elde edilebilir.

N (K) = T P, (f)el27™df (3.9)

—0

3.3. Dogrusal Ongéoriilii Kodlama (Linear Predictive Coding)

Dogrusal 6ngorii, isminden de anlasilacag tizere, isarete ait bir 6rnegin, dnceki
orneklerin dogrusal bir fonksiyonu olarak Ongoriilebilmesi esasina dayanan bir
yontemdir. Rastgele bir siirecin 6rnek degerlerinden olusan bir kiime verildiginde, bu
duragan ayrik zamanl rastgele siirecin ileri veya geri yonde bir sonraki veya onceki

degerinin kestirilmeye c¢alisilmasidir.

Dogrusal Ongoériilii Kodlama (Linear Predictive Coding — LPC) yontemi ses
dalgasinin duragan kabul edilebilecegi kisa bir aralikta n’inci 6rnegin kendinden 6nce
gelen p adet ses Orneginin lineer bir birlesimi olarak yazilabilecegi varsayimindan
hareketle ortaya konmustur. Bu varsayimin altinda, konusma sirasinda ses olusumuna
iliskin organlarin ve ses yolunun kisa siireler boyunca akustik model cergevesinde
duragan bir yapida kaldig1 gergegi yatmaktadir. Boylelikle kisa siireler boyunca ses
yolunun akustik yapisi parametrik olarak modellenmis olacaktir. Bu varsayim Esitlik

(3.10) ile formiilize edilmistir.
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s(n) = Zp:aks(n—k) 010

{ u(n) u(n-1) u(n-2) ... u(n-M) } duragan ayrik zamanl rastgele bir siirecin n
anina kadar ve n anindan 6nceki toplam M+1 tane degerini gostermek iizere ; { u(n-1)
u(n-2).....u(n-M) } degerlerini kullanarak u(n) degerini elde etmeye (u(n-1) anina gore)
ileri yonlii tek adimli dogrusal 6ngorii, { u(n) u(n-1) u(n-2) ... u(n-M+1) } degerlerini
kullanarak u(n-M) degerini elde etmeye ( u(n-M+1) anina gore ) geri yonlii tek adiml

dogrusal 6ngorii adi verilir (Kirgigek 2007).

Tek adimli ileri yonlii dogrusal ongoriicti kullanarak konugma isaretlerinin
sentez ve analizinde kullanilan dogrusal ongorii katsayilarinin (LPC katsayilarinin)

bulunmasini inceleyelim;
~ p
s #as(n-1)+a,s(n-2)+...+a,s(n—p) = Zaks(n —Kk) (3.11)
k=1

Esitlik (3.11) ifadesine gore oyle a, katsayilari tespit edilebilir ki, s(n) drnegi,
onceki p adet 6rnegin dogrusal birlesimi olarak tanimlanabilir. a, katsayilarinin islenen
cerceve boyunca sabit olmasi kabulii ile (siirecin duragan olmasi) sinyalimiz bir AR

rastgele siire¢ olarak modellenebilir.

Herhangi bir n an1 igin ses yolunun akustik modelinin degismedigi kisa araligin,
ses sinyalinin Esitlik (3.12) ile verilen pencereleme fonksiyonundan gecirilmesiyle elde

edilmis olans,(m) ile ifade edildigi durumda, gergek deger ile tahmin degeri arasindaki

farktan dolayi Esitlik (3.13) ile verilen tahmin hatas1 olusur.

s (m) ={s(n+m)w(m) 0< m% N -1 (3.12)
0 diger
€ (M) =, (M) —Sn (M) (3.13)
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Tahmin katsayilarina iligkin en iyi kestirim Esitlik (3.14) ile verilen hata kareleri

toplaminin @, katsayillarma gore minimize edilmesi ile Esitlik (3.15) elde

edilebilir.(Uslu, 2007)

En = [en (m)]z

2
-1 p
=D | sp(m) =D s, (m—k) (3.14)
m=0 k=1
%En_p k=1..,p (3.15)
oay

Esitlik (3.15) ile verilen kosul tiim a, katsayilari i¢in uygulandiginda ¢oziimiin
Esitlik (3.16)’y1 saglayan degerler oldugu goriiliir (Rabiner ve Juang 1993). 4, (i, k)
terimi kovaryans fonksiyonu olarak isimlendirilir.

N-1 p o N-1
sp(m—=i)s,(m)=>"a, > s,(m—i)s,(m—k) (3.16)
0 kel m=0

¢ (1.K)

Esitlik (3.16) ile verilen kosulu saglayan a, katsayilarinin bulunmasi igin iki

m=

yontem kullanilir. Bu yontemlerden ilki otokorelasyon katsayilart yontemi digeri ise

kovaryans matrisi yontemidir (Uslu 2007).
#,(1,k) terimi igin deZisken donlisimi yapilirsa kovaryans fonksiyonu

otokorelasyon katsayilari cinsinden Esitlik (3.17) ile verilen sekilde yazilabilir.
N-1-(i-k)

bk =ri-K)= 3 sms,m-i-k) = =P

m=0 -0

(3.17)

Otokorelasyon katsayilart igin r(x)=r(-x) simetriklik kosulu da dikkate

alinarak otokorelasyon katsayilar1 yontemi Esitlik (3.18) ile ifade edilebilir.
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- (0) ) L2 o Rpe-)] [al[nO]

i (1) ' (0) rn(:l-) rn(p_z) ay I'n (2)

n(2) ) nO) - n(p-3)|=|3a || LB (3.18)
_rn(p_l) I’n(p—Z) rn(p_3) rn(o) ] _ap__rn(p)_

m=m +i degisken doniigiimil yapilarak ¢, (i, k) terimi m cinsinden yazilirsa
kovaryans matrisi yontemi Esitlik (3.19) ile verilen sekliyle elde edilir.
(40D 4,012 403 - 4@p | [a ] 4@0)]

¢n(2'1) ¢n(2’2) ¢n(2!3) ¢n(2' p) a ¢n(2!0)
hBD #4B2 #4B3) - 4B P |= % ¢ (3,0) (3.19)

_¢n(p|1) ¢n(pn2) ¢n(p13) ¢n(pap)_ ap__¢n(p’0)_

Dogrusal 6ngorii analiz sistemini gergeklemek i¢in Oncelikle elde edilen
dogrusal esitliklerin efektif bir yontemle ¢oziilmesi gerekmektedir. p bilinmeyenli p

dogrusal esitligi ¢ozmek i¢in kullanilan farkl etkinlikte pek ¢ok yontem mevcuttur.

Ister ses kodlamada olsun, ister ses ozelliklerini ortaya ¢ikarmakta kullanilsin,
LPC ile asil amaglanan ses isaretinin daha az sayisal degerle, a, katsayilariyla, temsil
edebilmektir. Incelenen konusma isaretine iliskin a, katsayilari ve gerekli uyarim

isareti elde oldugu siirece, modelin elverdigi dlgiide, isaret yeniden olusturulabilir (Uslu

2007).

3.4. Pencereleme

Pencereleme islemi ile ses verisinin kisa zamanli frekans spektrumunun elde
edilmesi saglanabilir. Pencereleme isleminde kullanilan fonksiyon ses sinyalinin
duragan 6zellik gosterdigi varsayilan siire boyutunda tanimlanarak, ses sinyali lizerinde

gezdirilmek suretiyle ses sinyali ile pencereleme fonksiyonu belirli araliklarla ¢arpilir.

Pencereleme islemlerinde cesitli fonksiyonlar uygulanabilir. Bunlara 6rnek
olarak dikdortgen, Gauss, Hamming, Hann, Bartlett, iggen, Bartlett-Hann, Blackman,

Kaiser, Nuttal, Blackman- Harris ve Blackman-Nuttal fonksiyonlar verilebilir.

17



3. MATERYAL ve METOT

Ses sinyallerinin islenmesinde en ¢ok kullanilan pencereleme fonksiyonlari
Hamming ve Hanning pencere fonksiyonlaridir. Hamming ve Hanning pencere
fonksiyonlar1 uygulanarak pencere uglarindaki stireksizlikler giderilebilmekte fakat ug
noktalarin 6zellikleri kaybedilmektedir. Bu sebeple pencereleme birbiri ardinca degil
pencere boyutundan daha kisa boyutta kaydirilarak uygulanir. Kaydirma genel olarak
pencere boyutunun yaris1 kadar uygulanir (Cecelioglu 2010).

Hamming pencere fonksiyonu Esitlik (3.20) ile verilmis olup zaman

boyutundaki yapis1 Sekil 3.4.’de gdsterilmistir.

N -1
2 (3.20)
0 diger

0.54+0.46cos (ﬂj n|<
N -1

w(n) =

zarman darmeni
1

09r -
0.8+ E
0.7 r .
06 .
0.5+ .
0.4 .
0.3 .
0.2 .
0.1 .

I I 1 1 1 1

5 10 14 20 25 30

u]

genlik

u] 34

drnek sayisi

Sekil 3.4. N=32 i¢in Hamming Pencere fonksiyonu

Hanning pencere fonksiyonu Esitlik (3.21) ile verilmis olup zaman boyutundaki

yapist Sekil 3.5.”de gosterilmistir..

0.5+O.5c03(@j, |n|<N_1
N—1 2 (3.21)

w(n) = - B
0 diger
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zamman dormeni

09r

08

0.7

06

05

genlik

04} .

03F

02

01 F

D 1 1 1 1 1 1
0 a 10 15 20 24 30 35

drnek sayis|

Sekil 3.5 N=32 i¢in Hanning Pencere fonksiyonu

Konusma tanima acisindan pencerelemenin 6nemi, kisa zamanli ayrik Fourier
dontisiimii yapilacaginda, pencereleme sonucu sinyalin baglangic ve bitis degerlerini
birbirine yaklastirmasi ile pencere uclarinda olusabilecek siireksizlikleri nlemesindedir.
Bu sayede elde edilecek kisa zamanli frekans spektrumu stireksizliklerden

kaynaklanacak gereksiz spektrum verisinden ayiklanmis olacaktir (Uslu 2007).

3.5. Ayrik Fourier Doniisiimii

Sinyaller zaman domeninden frekans domenine  DFT (Discrete Fourier
Transform) ile doniistiiriiliir. Giiriiltiiniin nispeten dar bir frekans araligi ile smirh
oldugu goz oniinde bulundurulursa, DFT doniisiimii ile bir sinyalde hangi frekanslarin
giiriiltli icerdigi ve hangilerinin icermedigi belirlenebilir. Boylece giiriiltiiye ait frekans

bilesenleri ¢ikarilabilir veya azaltilabilir
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Sekil 3.6. Zaman ve frekans domenlerinde temiz ve giriltiilii sinyal 6rnekleri

DFT’nin 6nemi Sekil 3.6.’dan da a¢ik bir sekilde anlagilabilir. Zaman
domeninde temiz sinyal ile giiriiltii arasinda net bir ayrim yapilamazken, frekans

domeninde fark daha agiktir.

Fourier doniisiimii Esitlik (3.22)’de verildigi gibi ifade edilir;
. L1 .
x(e!")=>"x(t)e ™ (3.22)
t=0

Burada L pencere uzunlugu olmak {iizere, ters Fourier dontisiimii ise Esitlik

(3.23)’de verilmistir.

X(t) :% T X (e™)e ™ dw (3.23)
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3.6. Sinyal Iyilestirme

Insanlarin en temel haberlesme sekli olan konusma haberlesmesinde, sokaklarin
kalabalig1, arabalar, fabrika makineleri gibi ¢evresel faktorlerden kaynaklanan bir ¢ok
girilti ses sinyallerinde bozulmaya yol agar. Bu durum da konusmanin

anlagilabilirligini dolayisiyla iletisimi olumsuz yonde etkiler.

Sinyal iyilestirme sistemlerinin amaci, bu istenmeyen giiriiltiileri temizleyerek
veya bastirarak olumsuz etkilerini minimuma indirmektir. Haberlesme, otomatik
konusma/konusmaci tanima sistemleri, isitme aygitlar1 ve daha bir ¢ok alanda oldukca
onemli olan ses iyilestirme ile ilgili ilk c¢alisma Boll (1979) tarafindan
gerceklestirilmistir. Giliniimiizde de hala calisilmaya devam edilen bir arastirma alani

olarak 6nemini korumaktadir (Commins 2005).

3.6.1. Spektral Cikarma

Spektral c¢ikarma, giriltilii sinyal spektrumundan tahmin edilen giriilti
spektrumunun ¢ikarilmast olarak tanimlanan bir sinyal iyilestirme yontemidir.
Literatiirde, ses sinyali iyilestirmesine yonelik uygulanan ilk yontemlerden biri olmakla

beraber en popiiler olan uygulamalardan da biridir.

Bu yontemde giiriiltii spektrumu, genellikle konusma sinyalinin olmadigi yani
sadece giirtiltliiniin mevcut oldugu periyotlardan yararlanilarak tahmin edilmeye calisilir.
Ancak bu yontemin gerceklestirilebilmesi, goz Oniinde bulundurulmas: gereken bir
kabule baghdir ki o da; giiriiltiiniin duragan veya ¢ok yavas degisim gosteren bir siireg

oldugu varsayimidir.

Sekil 3.7.’de spektral ¢ikarma yonteminin temel yapist 6zetlenmektedir. Buna
gore once Fourier doniisiimii ile frekans alanina aktarilan sinyalin, faz bilgisi alindiktan
sonra genlik veya giic spektrumu elde edilir. Daha sonra belirlenen ¢ikarma islemi
uygulanir ve daha 6nce uygulanan islemlerin tiimiiniin tersi uygulanarak iyilestirilmis

sinyal tekrar elde edilir.
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Gkt FFT
Sinyal ’ J' g | |“
Faz Bilgisi Cikartma
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Sekil 3.7. Spektral Cikarma yonteminin genel yapisi: (Martin 1994)

Spektral ¢ikarma yonteminde, giirliltiiniin rastgele degisiminden dolayi, kisa
siireli genlik veya gii¢c spektrumu tahmininde bazen negatif degerler elde edilebilir.
Genlik veya gii¢ spektrumunun negatif olmamasi gerektiginden bu degerlerin negatif
olmayan degerlere doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bu doniistiirme veya diizeltme islemi
sinyalde birtakim bozulmalara neden olur. Ayrica ¢ikarma isleminden sonra tekrar
zaman domenine doniistiiriilen iyilestirilmis sinyalde, miizikal giiriiltii diye adlandirilan
bir artik giiriiltii meydana gelir. Tiim bu dezavantajlarina ragmen matematiksel olarak

pratikte gerceklestirilebilir en uygun yontemlerden biri olarak gdsterilebilir.

Iki kanalli sistemlerde giiriiltiilii sinyal bir kanaldan, giiriiltii ayr1 bir kanaldan
alindiginda giirtiltiilii sinyali temizlemek oldukca rahat iken, pratikte Ozellikle de
haberlesme sistemlerinde tek kanalli sistemler kullanildig1 i¢in elimizde mevcut olan
sadece giiriiltiili sinyal olacaktir. Bu tir durumlarda (rastgele) degisen giiriiltiiyli
tamamen temizlemek miimkiin degildir. Ancak, giiriltiiniin sinyal spektrumundaki

ortalama etkisini azaltmak mimkundir.

Sekil 3.8.’de gosterildigi gibi giiriiltii, sinyalin genlik spektrumunda ortalamanin
ve varyansin artmasina sebep olur. Giriltideki gelisi gilizel degisimler sinyal
spektrumunun varyansinin artmasina neden olur ve bu etkiyi ortadan kaldirmak pek de
miimkiin degildir. Sinyal spektrumunun ortalamasindaki artis ise, tahmin edilen giiriiltii

spektrumunun, giiriiltiilii sinyal spektrumundan ¢ikarilmasiyla engellenebilir.
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Sekil 3.8. Giiriiltiiniin sinyal iizerindeki etkisi:a)temiz sinyal b)giiriiltiilii sinyal c)temiz sinyal
spektrumu d)giiriltiili sinyal spektrumu

Zaman domeninde verilen giiriiltiilii sinyal asagidaki gibidir (Boll 1979).
y(m) = x(m) +n(m) (3.24)
y(m)— giiriiltiili sinyal

x(m)——temiz sinyal

n(m)— giiriilti

Esitlik (3.24)’iin frekans domenindeki gosterimi asagida verildigi gibi olur.
Y(f)=X(f)+N(f) (3.25)
Spektral ¢ikarmada izlenen yontemi adim adim agiklayacak olursak;

Gelen sinyal, her biri N 6rnek uzunlugundan olusan boliitlere ayrilir. Bu bdliitler
Hanning veya Hamming pencerelerinden bir tanesi kullanilarak olusturulur ve her boliit,

ayrik Fourier Transformu ile N adet spektral 6rnek iceren boliitlere dontistiiriiliir.
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Pencerelenmis sinyal asagidaki gibi gosterilebilir;
Yo (M) =w(m)y(m)
=w(m)[x(m) +n(m)]
= X, (M) +n,(m) (3.26)
Yine ayni sekilde pencereleme islemi frekans domeninde de gosterebilir;
Y(f)=W(f)*Y(f)
= X, (£)+N,(f) (3.27)

Esitlik (3.27)’deki * operatorii konvoliisyon islemini gostermekte olup, kolaylik
saglamasi ag¢isindan pencereleme islemini ifade eden w indisi disiirtilerek, “spektral

¢ikarma”y1 tanimlayan denklem asagidaki gibi ifade edilebilir (Berouti 1979).
b p ———b
‘X(f)‘ =Y ()] —aN(F) (3.28)

N[

b
Burada; ‘X(f)‘ orijinal sinyal spektrumunun tahmin edilen degerini,

ise zaman-ortalamali giiriiltii spektrumunu ifade etmektedir. Genlik spektral ¢ikarma
icin b=1, gii¢ spektral ¢ikarma i¢in b=2, secilir ve o parametresi giiriiltiilii sinyalden
cikarilan giiriiltii miktarin1 kontrol etmek amaciyla kullanilir. Tam ¢ikarma i¢in « =1,
asirt c¢ikarma i¢in «a >1 olarak secilir. Giiriiltii spektrumu, orijinal sinyalin mevcut
olmadig1 sadece giiriiltiiniin oldugu periyotlardan elde edilir ve asagidaki gibi gosterilir
(Hoeldrich 1998).

1 K-1

INCF)] == D |N(f)] (3.29)
Kiz
Esitlik (3.29)’da gecen |N(f)|b, i. glrilti bolitinin spektrumunu ifade

etmektedir. K degeri ise sadece giiriiltiiniin mevcut oldugu bir periyotta mevcut olan
boliit sayisin1 gostermektedir. Ortalama giirtiltii spektrumu, birinci dereceden algak

gegciren dijital bir filtrenin ¢ikisi olarak kabul edilebilir.

b b b
INi(F)] = p[Ni1(F)] + @~ p)[N; ()] (3.30)
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Burada, algak gegiren filtrenin katsayisi olarak verilen p degeri genellikle 0.85

ile 0.99 arasinda bir deger olarak se¢ilir (Vaseghi 2008).

Tahmin edilen ortalama giiriltii spektrumu, giiriiltiilii sinyal spektrumundan
b
cikarildiktan sonra, genlik spektrumunun tahmini ‘X (f )‘ giirtiltiili sinyalin faz1 &, (k)

ile birlestirilerek, zaman domenine ters ayrik Fourier Transformu ile doniistiirtliir.

N-1 . _ jzlkm

x(my=3" ‘x(k)‘e"gY (g N (3.31)
k=0

3.6.1.1. Spektral Gii¢ Cikarma

Spektral Giig¢ Cikarma ifadesi, Esitlik (3.28)’de b=2 alinarak elde edilir.
2 PR —

‘X(f)‘ =[v (1) =[N (D) (3.32)

Yine bu ifadede ¢ikarma faktorii olarak adlandirilan kontrol parametresi o =1

olarak segilir. Burada gii¢ spektrumunu E:[|X(f)|2] zaman-ortalamali  gii¢

—
spektrumunu ‘X(f)‘ ve anlhk gii¢ spektrumunu |X(f)|2 olarak gosterebiliriz.

Giriltili sinyalin anlik gii¢ spektrumu |Y(f)|2 genigletilerek, Esitlik (3.32) asagida

verildigi gibi tekrar yazilabilir.

X =X OF (NP -[NE] | X ONED XN 339

(3.33)’de verilen esitligin her iki tarafinin da beklenen degeri (E[]) alinirsa,

giriiltiiniin ve temiz sinyalin birbirleriyle iligskisiz oldugu varsayimi da hesaba

katildiginda Esitlik (3.34) elde edilir.
2 2
EUX(f)‘ }:E[|X(f)| } (3.34)

Bu ifadeden de anlasilacagi gibi, anlik gii¢ spektrumunun tahmin edilen degeri,

temiz sinyalin gii¢ spektrumuna yakinsamaktadir.
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3.6.1.2. Spektral Genlik Cikarma

Spektral Genlik Cikarma, Esitlik (3.28)’de verilen ifadede b=1 ve tam ¢ikarma

icin kontrol parametresi =1 secilerek elde edilir.

X (1) =|Y (O] -[N(F) (3:35)

Esitlik (3.35)’de verilen ‘N(f)‘ ifadesi giiriiltiiniin zaman-ortalamali genlik

spektrumunu gostermektedir ve bu denklemde esitligin her iki tarafinin beklenen degeri

alinirsa Esitlik (3.36) elde edilir.
[ ecn] < cnn)-<[en]
- E[|X(f)|+|N(f)|]—EUWH
=E[|X()|] (3.36)

3.6.1.3. Spektral Cikarma Yonteminin Dezavantajlari

Spektral c¢ikarma, giiriiltii azaltmada kullanilan en popiler ve en etkili
yontemlerden biri olsa da bir takim dezavantajlar1 bulunmaktadir. Spektral ¢ikarma ile
gerceklestirilen sinyal iyilestirmenin performans: biiylik dl¢lide tahmin edilen giiriiltii
spektrumuna baghdir. Degisen ¢evresel kosullarda giiriiltiiyli dogru bir sekilde tahmin
edebilmek bu yontemin en zor asamasidir. Dolayisiyla giiriiltii tam anlamiyla dogru
tahmin edilemediginde iki tane ciddi problem meydana gelir Ki bunlar miizikal giiriilti

ve distorsiyondur.

- Miizikal giiriiltii

Giiriilti tahminindeki hata, kisa siireli rasgele siniizoidler olusturur ve bu
sinlizoidler ses sinyallerinde ton seklinde bir miizikal giiriilti meydana getirir.
Yapisindaki rasgelelikten ve ton seklindeki sesinden dolay: dinleyici agisindan oldukca
rahatsiz edici bir giirtiltii tipidir. Yapilan calismalarda, miizikal giiriiltiiniin orijinal
giiriiltiiye oranla daha fazla rahatsiz edici oldugu bir ¢ok dinleyici tarafindan

belirtilmistir.
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Ses iyilestirmede amacin, bozuk sesi daha kaliteli ve anlagilabilir bir konusmaya

dontistiirmek oldugu diisiintiliirse, bu durum biiylik bir dezavantaj olusturmaktadir.

g *

4000 { b

¢
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0 05 1 t(sn) 15 2 N 25

- " . '-
H’I . -
0 d I [ - 1 - [

0 05 t (sn) 25
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Sekil 3.9. Sirasiyla a) temiz b) giirtiltiilii ¢) iyilestirilmis sinyallerin spektrogramlar1 (Commins 2005)

Spektral ¢ikarma giiriiltiilii sinyali iyilestirmesine karsin, Sekil 3.9°da gorildiigi
lizere gercek sinyalde bulunmayan bazi frekans bilesenleri, iyilestirilmis sinyalde

rastgele dagilmis bir bigimde bulunmaktadir.

- Distorsiyon

Spektral Cikarma ile gerceklestirilen iyilestirmenin meydana getirdigi ikinci
problem ise ses sinyalinde olusan distorsiyon yani bozulmadir. Bu bozulmaya yol agan

sebep, miizikal giirliltiiyili de olusturan giiriiltii tahminindeki hatadir.

Giiriiltiili sinyal spektrumundan giiriiltii spektrumunu ¢ikarirken, giiriiltiiyle ayni
frekansta olan ses sinyalinin bazi frekans bilesenleri de ¢ikarilmis olur. Bu durum

gercek ses sinyalinde bir miktar bozulmaya yol acar.

Meydana gelen miizikal giiriiltii ve distorsiyon problemlerinin her ikisini de ayn
anda gidermek miimkiin degildir. Bu nedenle konuyla ilgili ¢aligma yapan arastirmacilar
miizikal giiriiltiiyli kabul edilebilir bir esik seviyesinin altinda tutarak, bozulmayi

engellemeye ¢alismiglardir (Commins 2005).
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3.6.2. Giriiltii Tahmini

Onceki  boliimlerde belirtildigi  gibi  giiriilti  karakteristiginin ~ dogru
belirlenebilmesi, ses iyilestirme performansi i¢in énemli bir faktordiir. Giiriiltii tahmini
icin uygulanan farkli yontemler mevcuttur. Bunlardan ‘Ses Aktivitesi Algilama’ (Voice
Activity Detection) olarak adlandirilan yontem siklikla tercih edilmektedir. Bunun
disinda, sinyalin ilk anlarinda konusmanin olmadig:1 varsayimina dayanarak, ilk birkag
cercevenin guriiltii oldugu diisiiniilebilir ve bdylece ortalama bir giiriiltii hesaplanabilir.
Ancak giiriiltii ani degisimler gosteren bir yapiya sahip ise bu yontemle ¢ok da dogru bir

giiriiltii tahmini yapilamayabilir.

3.6.2.1. VAD (Voice Activity Detection)

Boliitlere ayrilmig giiriiltiili bir sinyalde, hangi kesitlerin konusma igerdigini ve
hangilerinin i¢cermedigini belirlemek i¢in ¢esitli VAD algoritmalar1 kullanilabilir.
Boylece konugmanin olmadigi her bir kesit giiriiltii igeriyor demektir ve bu kesitlerden

giiriiltiiye ait istatistiksel bilgiler edinilebilir.

Literatiirde Zero Crossing Rate (ZCR) olarak adlandirilan bir VAD
uygulamasinda, sinyalin genliginin bir kesit icerisinde ka¢ kez x eksenini kestigi
hesaplanir. Konusmanin olmadig1 kesitlerde, konusma iceren kesitlere oranla daha
diisiik bir ortalama ZCR degeri gozlenir. Dolayisiyla her bir kesitte, ZCR degeri belli bir
esik seviyesinin altinda ise bu kesit sadece giiriiltii, iistiinde ise sadece giiriiltiilii sinyal

olarak belirlenir (Commins 2005).

Rabiner ve Sambur (1979) yaptiklar1 c¢alismada ZCR degerinin yani sira,
giiriiltiilii sinyalin kisa-siireli enerji seviyesini de hesaplamislardir. Ornegin, m. kesitteki
giriiltili sinyalin enerjisi Y(m), tahmin edilen ortalama giiriiltii enerjisi N(m)’den biiyiik

ise o kesiti sadece giriltili konusma, aksi halde sadece giiriiltii olarak

degerlendirmislerdir.
1 ZCR(m)>ea veY(m)>N(m
VAD:{ (m)>a ve ¥ (m)>N(m) (3.37)
0 diger

a esik degeri olmak ilizere VAD; 1 ise kesitin giirtiltiilii konusma, 0 ise giirtiltii

icerdigini ifade etmektedir.
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drnek sayist x 10

Sekil 3.10. Konusmanin oldugu kesitlerin 1, olmadigi kesitlerin 0 olarak belirlendigi bir VAD
uygulamast

Literatiirde uygulanan farkli VAD yontemleri olmasina karsin tiimiiniin ortak bir
takim dezavantajlar1 bulunmaktadir. Konusma duraklamalar1 arasinda ¢ok kisa bir
zaman dilimi oldugunda, tasarlanan VAD algoritmas1 bu anlar tespit edemeyebilir ve
bu zaman diliminde giiriiltii karakteristiginde ani degisimler meydana gelmis olabilir.
Bu gibi durumlar daha 6nce de deginilen miizikal giiriiltii ve distorsiyon gibi sorunlar
olusturmaktadir. Ayrica bir cok VAD uygulamasi diisiik Sinyal/Giiriiltii Oran1 (SNR)
seviyelerinde giiriiltii ile konusmay1 ayiramayabilir. Bu nedenle iyilestirme esnasinda

giiriiltii ile birlikte ses sinyalinin bazi bilesenleri de yok olur veya bastirilir.

3.6.2.2. Spektral Gii¢c Yogunlugu ile Giiriiltii Tahmini

Literatirde VAD teknigi kullanmadan giiriilti tahmini {izerine yapilan
calismalar mevcuttur. Bu konu iizerinde duran ilk arastirmacilardan biri olan

Doblinger’in (1995) yontemine kisaca deginecek olursak;

Giiriiltilii sinyal alt bantlarina ayrilir ve K. alt bandin m. kesitinde giirtiltiili
sinyalin giicii  Y(m) olarak tanimlanir. Giiriiltilii sinyal giicliniin tahmini, Esitlik

(3.38)’deki gibi gosterilir.
Y, (M) =Y, (m-1) + ([1- )Y, (M) (3.38)

Burada Y, (m) giiriiltiilii sinyalin ortalama giiciinli, & ise diizeltme katsayisin

ifade etmektedir. m. kesitte giiriiltii giliciinlin tahmini Esitlik (3.39)’da verildigi gibidir.
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AW, (1) 7= (%M ~ A% (D) Wy(m—) <, ()

W, (m) = (3.39)

W, (m-1) diger

W, (m), giiriiltii glicliniin tahmin edilen degerini ifade etmektedir. a, g ve A
parametreleri yapilan deneyler sonucunda, 0.7<a <0.9, #=0.96 ve 1=0.998 olarak
secilmistir.

Martin (2001), giiriiltiili sinyalin spektral giic yogunlugu tahminine dayali bir
yontem Onermistir. Doblinger’in (1995) algoritmasindan farkli olarak, sabit bir «

yerine zamana bagl giincellenen bir ¢, (m) diizeltme katsayisi kullanmustir.

uinaf

a, (m) = (3.40)

‘Wk (m)‘z

2
‘Yk (m—l)‘ , (m=1). kesitteki giriiltiili sinyal glictiniin tahmin edilen degerini

2
ve ’\/Vk (m)‘ ise m. kesitteki giiriiltii gliciniin tahmin edilen degerini ifade etmektedir.

3.6.3. Wiener Filtresi

En kiiciik karesel hata (Least Squared Error) filtresinin teorisi ilk olarak Andrei
Kolmogorov (1941) ve Norbert Wiener (1949) tarafindan, birbirlerinden bagimsiz
olarak gelistirilmistir. Kolmogorov’un gelistirdigi yontem zaman domeninde
gerceklestirilen bir analiz iken, Wiener’in ¢alismast ise frekans domeninde

gerceklestirilen bir analizdir.

LSE filtreleri, ¢ikista elde edilen sinyal ile istenen sinyal arasindaki ortalama
uzakligin karesini minimize etmeyi amaglar. Wiener filtresinin ¢6ziimii i¢in yani filtre
katsayillarinin  hesaplanabilmesi ic¢in, girise uygulanan sinyalin otokorelasyon
fonksiyonunun ve bu sinyalle ¢ikista elde etmek istedigimiz sinyalin korelasyon

fonksiyonunun tahmin edilmesi gerekmektedir (\Vaseghi 2008).
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Wiener filtresi genellikle, giiriiltiiyle karisik olarak gozlenen sinyallerin gercek
degerlerinin tahmin edilmesini gerektiren durumlarda kullanilir. Ayrica Wiener filtresi
de Kalman filtresi gibi roket, uydu vb. yoriingelerinin kestiriminde kullanilmaktadir.

Nitekim Norbert Wiener, ikinci diinya savasinda bu problem {izerinde ¢alismstir.

Wiener filtresi, sonsuz diirtii yanit1 (IIR) veya sonlu diirtii yanit1 (FIR) filtre
olarak tasarlanabilir. Ancak genellikle, hesaplanmasi basit ve pratige daha uygun

olmasindan dolay1 FIR Wiener filtresi tercih edilir.

Wiener filtresinin giris-¢ikis iliskisini gosteren esitlik (3.41)’de verilmistir
(Diniz 1997).
P-1

x(m) =Y wy(m-k)=w'y (3.41)
k=0

Bu esitlikte; m zaman indeksini, y' =[y(m), y(m-1),...,y(m—P-1)] vekidrii
giris sinyalini, x(m) filtre ¢ikigmi ve w' =[WO,W1,...,WP_1] parametre vektorii ise
Wiener filtresinin katsay1 vektoriinii ifade etmektedir.

Wiener filtresine ait hata sinyalini e(m) olarak gosterirsek bu hata sinyalini,
istenen sinyal ile ¢ikista elde edilen sinyal arasindaki fark olarak ifade edebiliriz.

e(m) = x(m) —x(m)

=x(m)—w'y (3.42)

Esitlik (3.42), hata sinyalinin filtre katsayr vektorii W’ye bagh oldugunu
gostermektedir. Wiener filtresi, ortalama karesel hatayr minimize etme anlaminda en

uygun filtredir.

Sinyalin N 6rnek sayisina sahip bir boliitii goz oniine alindiginda , istenen sinyal
vektorii [X(0), X(D),..., x(N —1)] ile gézlem vektorii [y(0), y(D),..., y(N —1)] kullanilarak,
Esitlik (3.42) daha agik bir ifadeyle Esitlik (3.43)’teki gibi yazilabilir.
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e(0) x(0) y©@  yG)  y2) e yE-P) ) w

el) x(1) y@d) y©0  yGD - Yy2-P) || w

e2) [=| x(@ |-| v yd) y@ - YyB-P) || w, |(3:43)
e(N-1)) (x(N-D) (y(N-1) y(N-2) y(N-3) - y(N-P))\Wp_,

Esitlik (3.43)’1 vektor notasyonu ile yeniden yazabiliriz;

e=X-Yw (3.44)
Esitlik (3.44)’de e hata vektoriinii, X istenen sinyal vektoriinii, Y girise verilen

sinyal matrisini ve Yw =X Wiener filtresinin ¢ikis sinyal vektoriinii ifade etmektedir.
Girig sinyal matrisinde P adet [y(-1),..., y(-P—1)] giris degerinin genellikle bilindigi

kabul edilir veya sifira esitlenir.

Ortalama karesel hatay1 E[ez(m)]ile ifade edersek, Wiener filtresinin

katsayilar1 bu ifadenin minimize edilmesi ile bulunur.
2
E [ez (m)] ~E [(x(m) —w y) }

= E[xz(m)}—ZwTE[yx(m)]+wTE[ny]w

. . (3.45)
=TIy (0)-2w' r, +w R, w

Esitlik (3.45)de gegen R, = E[y(m) y' (m)] giris sinyalinin otokorelasyonunu
ve r, =E[x(m)y(m)] ise giris sinyali ile istenen sinyalin korelasyonunu ifade

etmektedir. Esitlik (3.45)’in daha genis bir formu Esitlik (3.46)’da ki gibidir.

P-1 P-1 P-1
E[ez(m)] =10 (0) =23 Wy (k) + > Wi > wir,, (k- j) (3.46)
k=0 k=0 j=0
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Ortalama karesel hatanin, filtre katsayilarina gore tiirevi Esitlik (3.47)’de
verildigi gibi olur.

%E[ez(m)] =—2E[x(m)y(m)]+2w" E[ y(m)y" (m)

_ T
= —2ryx +2wW Ryy

(3.47)
Burada egim vektorii % asagidaki asagida ki gibidir.
o_|o o8 o (3.48)
OW | oWy oW,  OWp,4

En kiigiik karesel hataya sahip Wiener filtresi, Esitlik (3.47)’nin sifira
esitlenmesi ile elde edilir.

Ry W=y, (3.49)
ya da
w=R T, (3.50)

Esitlik (3.50)’de verilen Wiener filtresinin ¢6ziimii genisletilmis bir sekilde
yeniden yazilabilir.

Wo ryy (O) ryy (1) ryy (2) o ryy ( P _1) I’yx (O)

W ryy (1) ryy (O) ryy (1) Tt ryy ( P- l) ryX (l)

W, |=| ry(2) My @ ry(@©) - 1y (P-1) M (2) (3.51)
Wp ry(N-) ry(N-2) r,(N-3) - r1,(0) rx(P=1)

3.6.3.1. Frekans Domeninde Wiener Filtresi

Frekans domeninde Wiener Filtresinin ¢ikist X (f), giris sinyali Y (f)ile

filtrenin frekans cevab1 W (f) ’in ¢arpimuidir.

X (f)=W(f)Y () (3.52)
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Hata sinyali, istenen sinyal X (f) ile filtrenin ¢ikist X (f) arasindaki fark

olarak tanimlanir.
e(f)=X(f)—-X(f)
= X(F)-W(F)Y(f) (3.53)
Dolayisiyla f frekansindaki ortalama karesel hata Esitlik (3.54)’de verildigi
gibi olur.

EUe(f)ZH:E[(X(f)—W(f)Y(f))*(X(f)—W(f)Y(f))} (3.54)

Esitlik (3.54)’deki “*” sembolii karmasik eslenik ifadesidir ve ortalama karesel
hatanin zaman domenindeki degeri ile frekans domenindeki degeri arasinda bulunan

iliski Esitlik (3.55)’de gosterildigi gibidir.

N-1 0.5 )
> e?(m) = j le(f)|" df (3.55)
m=0 -0.5

Karesel hatanin minimum olmasi i¢in Esitlik (3.54)’tin W (f) filtresine gore

tiirevi sifira esitlenir.

0| e(1)f |

G =2W(F)Ry (f)-2Pyy (f)=0 (3.56)

Burada;

Py = E[Y(f)Y*(f)], Y(f)’in gii¢ spektrumunu, Py (f)= E[X(f)Y*(f)]
ise X(f) ile Y(f)’in ¢apraz gii¢ spektrumunu ifade eder.

Esitlik (3.56) kullanilarak frekans domenindeki Wiener filtresi elde edilir.

_ Py (f)
W(f)= Ry (1) (3.57)

3.6.3.2. Wiener filtresi ile Spektral Cikarma arasindaki iliski

Spektral c¢ikarma esitligi, giiriiltiili sinyal spektrumu ile spektral c¢ikarma

filtresine ait frekans cevabinin ¢arpimi olarak ifade edilebilir.
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X[ =¥ (D N

—H(H)(F) (3.58)

Spektral Cikarma filtresinin frekans cevabi olan H(f), Esitlik (3.59)’daki gibi

tanimlanabilir.

N[ vehP [N
v ()P v ()P

H(f)=1 (3.59)

Wiener filtresi giiriiltiili sinyallere uygulanirken filtrenin frekans cevabi Esitlik

(3.60)’daki gibi tanimlanr.

E[|Y(f)|2J—E[|N(f)|2}

W= E[|Y(f)|2}

(3.60)

Esitlik (3.59) ve Esitlik (3.60)’a bakarak H(f) ile W(f)’yi karsilagtirirsak;
Wiener filtresinin, sinyalin ve giiriiltiiniin ortalama spektrumuna bagli oldugunu,
Spektral ¢ikarma filtresinin ise giliriiltiilii sinyalin anlik spektrumuna ve giirtiltiiniin

zaman-ortalamali spektrumuna bagl oldugu goriliir.

Ancak, filtreleme isleminden 6nce sinyal pencerelenerek 20-30ms uzunlugunda
bolitlere ayrilir ve bu nedenle filtrelemeye tabi tutulan her bir sinyal kesiti duragan
kabul edilir. Dolayisiyla giiriiltiilii sinyalin, spektral c¢ikarma denklemindeki anlik
spektrumu yerine zaman-ortalamali spektrumunu koyarsak;

Y -INCD)

H(f)= ‘_‘2 (3.61)
Y(f)

Spektral Cikarma filtresinin frekans cevabi H(f), Wiener filtresinin frekans

cevab1 W ( f) ’ye yaklagmis olur.
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3.6.3.3. Wiener filtresi ile Ses Sinyallerinin Iyilestirilmesi

Ses iyilestirme i¢in Wiener Filtresi, Spektral Cikarmayir daha verimli bir hale
getirebilmek adina Lim ve Oppenheim (1979) tarafindan 6nerilmistir. Burada dogrudan
cikarma yerine, bir Wiener kazan¢ fonksiyonu hesaplanip giiriiltiilii spektrum ile
carpilarak giiriiltiiye ait frekans bilesenleri zayiflatilmistir.

n(m) gibi bir giiriiltiiyle karigsmis s(m) gibi bir ses sinyali ele alinirsa, giiriiltiili
sinyal

x(m) = s(m) +n(m) (3.62)

olarak gosterilebilir. Burada sinyal ile giiriiltiiniin ilintisiz (uncorrelated) oldugu
kabul edilir (ry,(m)=0) ve giiriiltili sinyalin otokorelasyon matrisi, temiz sinyalin ve

giiriiltiiniin otokorelasyon matrisleri toplamina esit olur.

R = Rss + Rin (3.63)
AyriCa,;
Tox = Iss (3.64)

Esitlik (3.50)’de verilen Wiener filtresi, Esitlik (3.63) ve Esitlik (3.64)

kullanilarak yeniden yazilabilir.
-1
W=(Rg+Ryn) (3.65)

Esitlik (3.65), giriilti azaltma i¢in en uygun lineer filtredir. Frekans

domenindeki gosterimi ise Esitlik (3.66)’da verilmistir.

_ Pss ()
W(f)_Pss(f)+PNN(f) (3.66)

Ps (f) ve Py (f), sirasiyla sinyalin ve giiriiltiiniin gii¢ spektrumlarin ifade

etmektedir.
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Ses sinyalinin iyilestirilmesi i¢in, 6nce giiriiltiilii sinyal Hamming veya Hanning
fonksiyonlarindan biri ile pencerelenir. Pencerelenmis giiriiltiilii sinyal w alt indisi ile

Yw(M) olarak gosterilebilir. Sinyalin duragan olabilmesi i¢in her bir pencere uzunlugu

genellikle 10-30ms arasinda ve art arda gelen bu kesitlerin ortiisme orani da %50 ile

%70 arasinda segilir.

Orijinal spektrum S, (f)’in kisa siireli tahmini S(f)’yi elde etmek igin,
pencerelenmis olan giriltilii sinyal X, (m)’e, frekans domeninde Wiener filtresi
uygulanir.

Sw(f) =W (f)X,(f) (3.67)

Filtre ¢ikisinda elde dilen sinyale ters Fourier doniigiimii uygulanarak daha dnce

pencerelenmis sinyal birlestirilerek tekrar olusturulur.

Esitlik (3.66)’da verilen Wiener filtresini uygulayabilmek i¢in ses sinyalinin ve

glriiltiiniin spektral gli¢ yogunluklarimin (psd) tahmin edilmesi gerekmektedir. Ses

sinyalinin spektral gilic yogunlugu yerine |SW(f)|2 ifadesini, giiriiltiiniin spektral gii¢

—2
yogunlugu yerine de ‘N(f)‘ olarak tanimlanan zaman-ortalamali spektrumu
kullanilabilir.

Bu kosullar altinda Wiener filtresi Esitlik (3.68)’de verildigi gibi yeniden

dizenlenebilir.

2
Wit L5

= p— (3.68)
[Su(F)° +[NCF)

Esitlik (3.67) ve Esitlik (3.68) birlestirilip, sinyalin spektral giic yogunlugu
ifadesi yerine tahmin edilen degeri koyularak asagidaki esitlik elde edilir.
2
‘Sw(f)‘
2 | —2
[Sw(H)] +[N(T)]

Sw(f)= X, (f) (3.69)
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Esitlik (3.69)’un birinci ¢oziimii sifir iken, ikinci ¢oziimii Esitlik (3.70)’de

verildigi gibi olur.

Su(D)]= X (1 -[NCD[ (3.70)

3.6.4. Kalman Filtresi

Kalman filtresi, adin1 aldig1 Rudolph E. Kalman tarafindan ayrik verilerin lineer
filtreleme probleminin ¢oziimiine yonelik yayimladigi makaleyle (Kalman 1960),
istatistiksel tahmin teorisine yeni bir bakis agisi kazandirmigtir. Kalman filtresi,
giiriiltiilii ve eksik veri serisinden, dinamik bir sistemin durumunu kestiren, verimli bir

tekrarlamali filtredir (Pinarc1 2007).

Teorik olarak Kalman Filtresi, beyaz giiriiltiiye maruz kalmig lineer bir dinamik
sistemin anlik durumunu tahmin eden bir filtre olarak tanimlanabilir. Pratikte ise
istatistiksel tahmin teorisi tarihindeki en biiyiik buluslardan biri olarak gosterilmektedir.
Ozellikle ugak, gemi, uzay araci iiretimi gibi siireclerde oldukca zor olan kompleks
dinamik sistemlerin kontrolii, Kalman filtresinin sundugu biiyiikk avantajlarla

saglanabilmektedir.

Dinamik bir sistemi kontrol edebilmek i¢in oncelikle bu sistemin ne yaptigini,
nasil isledigini bilmek gerekir. Ancak pratik uygulamalarda kontrol etmek istedigimiz
tim degiskenleri 6lgmek her zaman miimkiin olan veya istenen bir durum degildir.
Boyle bir durumda Kalman Filtresi eksik veya giiriltiilii 6l¢limlerden gercek durumu

veya bilgiyi elde edebilecek yetenege sahiptir (Grewal 2001).

Durum uzay modeli ile gosterilen bir dinamik sistemde, modelin onceki
bilgileriyle birlikte giris ve ¢ikis bilgilerinden sistemin durumu tahmin edilebilir.
Gozlemleme teorisi, karar verilen bir bakis agis1 temelinde, sistemin durum tahmini i¢in
izlenecek bir yoldur. Eger sistemin stokastik ve rasgele giiriiltiilii oldugu durum hesaba
katilirsa minimum varyans tahmini ya da Kalman filtresi uygun olmaktadir. Kalman
filtresi, gelencksel tahmin yontemlerinde oldugu gibi filtreleme Ozelligine ragmen,

sistemin 6l¢iilemeyen durumlarini tahmin etmede de gok gii¢lii ve yeteneklidir.
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Kalman Filtresi, ortalama kestirim hatasinin karesini minimize etmeye yonelik bir

hesaplama mantig ile duruma bakar (Ankishan 2007).

Kalman filtresi, bir islemi kestirirken, bir ¢esit geri-besleme kontrol
mekanizmasi kullanir. Filtre, bir zaman adimi i¢in islemin kestirim degerini hesaplar ve
daha sonra giriltilii ol¢iimden geri-besleme alir. Bu yilizden Kalman filtresi
denklemleri, zaman giincelleme denklemleri ve 6l¢iim giincelleme denklemleri olarak

iki gruba ayrilir.

Basit bir anlatimla, zaman giincelleme denklemleri gelecegi tahmin eden

denklemler, 6l¢iim giincelleme denklemleri ise diizeltici denklemlerdir.

Kalman filtresinin uygulanabilmesi igin baglangi¢ anindaki sistem durum
vektorii ve hata kovaryans matrisinin bilinmesi gerekmektedir. Genellikle bu degerlerin
gercek degerleri bilinmedigi i¢in kullanici tarafindan tahmin edilmeleri gerekmektedir.
Sistem durumuna ait yapilan tahminin dogrulugu ile orantili olarak hata kovaryans
matrisinin degerinin kiiciik olmas1 gerekmektedir. Hata kovaryans matrisinin gergek
degerine gore asir1 kiiclik veya biiyilkk olmasi durumunda filtre 1raksamalari
goriilebilmektedir. Bunun disindaki durumlarda, baslangi¢ aninda filtre hizli bir sekilde
dogru degere ulagsmakta ve sonrasinda filtrenin ilerlemesi ilk tahminden bagimsiz olarak

gerceklesmektedir.

Durum-uzay modeli, sistemin durumunu gosteren ancak gdzlenemeyen

{x,,n=012,.} stokastik sureci ile ilgili bir durum esitligi ve gozlenebilen
{y,,n=0,1,2,...} stokastik sureci ile ilgili bir 6lgiim (gdzlem) esitliginden olusan
x(n+1) = F(n+1,n)x(n) + D(n)v(n) (3.71)
y(n) =C(n)x(n)+w(n) (3.72)
seklinde bir modeldir (Babacan 2009). Burada;

e X(n), n anindaki durum vektoriinii

e F(n), durum gegis matrisini

e v(n), sifir ortalamali olan beyaz Gaussian siire¢ giiriiltiistinii
o y(n), glriltili gozlemi

e wW(n), sifir ortalamali olan 6l¢iim giiriiltiistinii
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ifade etmektedir.

Siireg giiriiltiisii v(n) ve 6lgtim giiriiltiisii w(n) ’in ortalamalar1 sifir oldugundan

beklenen degerleri sifira esittir. Ayrica bu iki giiriiltii birbiriyle tamamen bagimsiz olup

siire¢ giirtiltlisiiniin kovaryans matrisi Q(n), Olclim giiriiltiisiiniin kovaryans1 R(n)

olarak tanimlanir (Paliwal ve Basu 1987).

E[v(n)]=0, E[w(n)]=0

(3.73)
E[v(mWw (k) |=E[v(m]E[w' ()]=0  Vnk (3.74)
E[v(n)v" (M) ]=Q(n) (3.75)
E[w(mw' () | =R(n) (3.76)

Buradaki amag; herhangi bir t aninda mevcut olan bilgilerle durum vektorii
X(n)’i tahmin edebilmektir. Dolayisiyla goz oniinde bulundurulmasi gereken ti¢ durum

vardir (Najim 2008).

* n=t : Durum vektorii x(n), n anina kadar elde edilmis tiim gozlem degerleri

dikkate alinarak tahmin edilmelidir ki bu durumda yapilan islem filtreleme’dir.

* n<t : Elde edilmis tiim g6zlem degerlerinin sadece bir kismi alinir ve bu

durumda yapilan islem diizeltme (smoothing) olarak adlandirilir.
*n>t : Bu kosulda yapilan islem kestirim (prediction) olarak adlandirilir.
Yukarida deginilen ti¢ durumun tiimii i¢in x(n/t) notasyonu, t anina kadar elde

edilmis gozlem bilgileri dahilinde, Xx(n)’in n aninda tahmin edilen degerini ifade

etmektedir.

Kalman Filtresi en basit agiklamayla; n+1 aninda elde edilen 6l¢iim degerini ve
bir onceki anda yani n aninda yapilan tahmini kullanarak yeni durumu tahmin eder.

Kalman filtresinin her adim i¢in gerceklestirdigi islemler Sekil 3.11.’de verilmistir.
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(")lciim Giincelleme

Zaman Guncelleme 1 - Kalman kazanc

- =]
K(n)=P(n |n -1) C'\CPn |n -))C" +R
1= Durum vektoriiniin kestirimi (m)=P(n |n -1) [ n|n-DC"+ ]

x(n |n -1)=Fz(n -1) 2- Durum vektSriiniin tahmini

2- Kestirim hatasinin kovaryans matrisi £(n) =k(n |n =)+ K(n) (y(n) ~Ci(n |m -)
P(n |n =1)=FP(n -)F" +Q 3- Tahmin hatasinin kovaryans matrisi

7 7 P(n)=[1-KC]P(n|n -1)
POI-1) £(0]-1)
=i =0 4/

Sekil 3.11 Kalman Filtresinin her iterasyon i¢in gerceklestirdigi islemler

3.6.4.1. Filtrenin sayisal kokenleri

Tahmin edilen durum vektorii x(n+1/n)’i

x(n+1/n) =E[ x(n+1)|y(D),..., y(n) | (3.77)

olarak tanimlanip Esitlik (3.77)’de yerine konulursa;

x(n+1) = F(n+Ln)E[x(n)|y(@)..... y(n) |+ DM)E[v(n) |[y@),...y() ]  (3.78)

olur. Ayrica,

E[v(n)]y@).... y(n)|=0 (3.79)
oldugu i¢in
x(n+1/n)=F(n+1n)x(n/n) (3.80)

olarak sadelesir. e(n/n) ifadesi, durum vektdrii x(n) ’in n aminda yapilan tahminindeki

hata olarak tanimlanirsa;
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e(n/n)=x(n)—x(n/n) (3.81)

n anindaki hatanin (posteriori) kovaryans matrisi
T ~~T

P(n/n)=E {[x(n) ~x(n/n) ][ x()-x(n/n)] }: E[ee } (3.82)
olur ve Esitlik (3.71)’den Esitlik (3.80)’i ¢ikararak;

x(N+1) —x(n+1L,n) = F(n+1 n)[x(n) —x(n+1/ n)} +D(n)v(n) (3.83)
Esitlik (3.83) elde edilir. Bu durumda hatanin (priori) kovaryans matrisi

T

P(n+1/n)=E {[x(n +1)—x(n+1/ n)}[x(n +1)—x(n+1/ n)} } (3.84)

olur ve Esitlik (3.83), Esitlik (3.84)’de yerine konulursa;

P(n+1/n)=F(n+1n)E {[x(n) —x(n/n)}[x(n) —x(n/ n)T } FT(n+1n)

+D(ME[ v(nv' (n) |D" () (3.85)
olarak elde edilir. Yine burada Esitlik (3.82) ve (3.85)’den yararlanilarak;
P(n+1/n)=F(n+1Ln)P(n/n)F" (n+1/n)+D(n)Q(n)D’ (3.86)
esitligi olusturulabilir.

- Giincelleme adim
Daha once Kalman Filtresi’ni olusturan denklemler gosterilirken, durum
vektorini tahmin etmede kullanilan denklem,

x(n/n)=x(n/n-1)+K(n) [y(n) —C(x(n/n —1)] (3.87)

olarak ifade edilmisti.

Esitlik (3.87)’de gecen K(n) ifadesi, filtre kazanci ya da Kalman kazanct olarak
adlandirilir. Burada, n anindaki durum vektoriiniin tahmini (estimation) olan x(n/n),
bir 6nceki (n-1) anin Ol¢limlerine dayanarak kestirilen (prediction) durum vektori

x(n/n-1) ’in, bir nevi diizeltici diye adlandirabilinen bir degerle giincellenmesiyle elde
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edilir. “diizeltici” olarak adlandirilan ifade, 6l¢iilen gercek deger ile kestirilen deger
arasindaki farktir. Bu fark sifira ne kadar yakin olursa, tahminde yapilan hatanin da o
kadar az oldugu sonucuna varilabilinir. Kalman filtresi ile yapilan giincellemeye ait blok

diyagram1 Sekil 3.12.’de verilmistir

y(n) » - 1/ n)
> —a K(0) p ) >

J N l

¥(n-1 /n-1)

C(n) F(n/n-1)
in/n-1)

Sekil 3.12 Kalman filtresi blok diyagrami

Durum vektoriiniin tahminindeki hatay1 ifade eden Esitlik (3.81)’de, x(n/n)

yerine Esitlik (3.87)’deki ifade konulursa, hata ifadesi;

e(n/n)=x(n)—x(n/n)
—x(n)—x(n/n-1)— K(n)[y(n) —c()x(n/n —1)]
=x(n)—x(n/n-1)—K(n) [C(n)x(n) +w(n)—C(n)x(n/n —1)]

~[1- K(n)c:(n)][x(n) —x(n/n —1)}— K (mw(n) (3.88)

olarak elde edilir. Esitlik (3.88)’den faydalanarak P(n/n), P(n/n-1)’in bir

fonksiyonu cinsinden ifade edilebilir.

P(n/n)= E[é(n /nye’ (n/ n)}
—E {[(l —K(nC(n))e(n/n-1) - K(n)w(n)]

[(| —Kn)C(n)e(n/n-1)— K(n)w(n)]T} (3.89)
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Daha sade bir ifadeyle,
P(n/n)=[1-K(MC(m]P(n/n-1)[1-K"(N)CT(n) |+ K(MRMK (n) (3.90)
olur.

- Filtre Kazanci

Filtrenin en uygun sonucu verebilmesi i¢in, K(n) kazancinin, durum vektdriiniin

tahminindeki ortalama karesel hatayr (mean square error) minimum yapabilecek

sekilde se¢ilmesi gereklidir.

Bunun igin gerekli kosul, daha 6nce tahmin hatasinin kovaryans matrisi olarak

tanimlanan P(n/n) matrisi izinin (trace), K(n) e gore tiirevinin sifira esit olmasidir.

atrace{[l —KmCm]P(/n-1)[ 1=K (M)CT (n) ]+ K(MR(M)K" (n)}

e ~0 (3.91)

Esitlik (3.91)’in ¢oziimii, Esitlik (3.90)’1in daha agik bir sekilde yazilip K(n)’e
gore tiirevinin alinmastyla,
P(n/n-1)C" (n) = K(n)C(n)P(n/n-1)C" (n) + K(n)R(n) (3.92)

olarak bulunur. Buradan da K(n)’i ¢ekilirse filtrenin kazanci,

K(n) = P(n/n-1C" (n) (3.93)
C(n)P(n/n-1)C" (n)+R(n) '

olarak ifade edilebilir (Najim 2008).

P(n/n) ile P(n/n-1) arasindaki bagintiyt veren Esitlik (3.90) yeniden

diizenlenirse,
P(n/n)=P(n/n-1)-K(n)C(n)P(n/n-1)-P(n/n-1C" (n)K" (n)
+K(MCM)P(n/n-1CT (K" (n)+K(MR(N)K" (n)
=P(n/n-1)-KN)C(n)P(n/n-1)-P(n/n-1)C" ()K" (n)

+K(n)[ C(MP(n/n-1)C" (n)+R(n) |K" (n) (3.94)
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olur ve Esitlik (3.94)teki koseli parantez igerisinde bulunan ifade yerine,
denklem(3.93)’deki karsilig1 konulabilir ve

P(n/n)=P(n/n-1)-K(n)C(n)P(n/n-1)—~P(n/n-1)C" (n)K" (n)
+P(n/n-1)CT ()K" (n) (3.95)
olur. Esitlik (3.95) yeniden diizenlenirse,
P(n/n)=(1-K(n)C(n))P(n/n—1) (3.96)

olarak elde edilir. Kalman filtresini olusturan tiim bu esitliklerin genel bir gosterimi

Cizelge 3.1.’de verilmistir.
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Cizelge 3.1. Kalman Filtresi Denklemleri

Model denklemi x(n+1)=F (n+1n)x(n)+D(n)vn)
Gozlem denklemi v(n)= Cn)x(n)+wn)
Baslangig bilgileri

E_v (n)} =0 ve Ewn)]=0

E_v(n)w(kj ~0 vnk

E| v(n)v" (k)} =O(n)

Eww(i)| = Rn)

E xo(n)vr(n)}zo v n>0

E .\’O(n)w(n):l =0 Vn>0

Filtre denklemleri xn/n—1)=Fm,n—Dx(n—1/n-1)

x(n/n)=x(n/n—-1)+ K(n)[ y(n)— C(n)x(n/n — l)]

Kazang ifadeler 1
K(n)=Pn/n-1) CT(n)[C(n)P(n /n=1)cT(n)+ R(nﬁ
K@m)=Pn/n)Cc T )R (n)
Tahminin hata
kovaryans matrisi P(n/n) = [I —K(n) C(n)]P(n m —1)
Kestirimin hata

P(n/n —1)=F@.n-)P(n-1/n-DF (a.n—1)+
D(n)0(n)D” (n)

kovaryans matrisi

Ik kosullar x(0/0) = E[x(0)]

P(0/0)=P(0) = E{[x(()) —3(0/0)][x(0)—x(0/0)] T }
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- Kalman Filtresi ile 6rnek bir uygulama

Beyaz ve normal dagilimli bir giirtiltiiyle karigsmis otoregresif (AR) bir sinyalin

Kalman Filtresi ile tahmini
x(m) — temiz sinyal
n(m) — glirtiilti

olsun. Temiz sinyalin otoregresif modeli;
P
x(m) =Y ax(m—k)+e(k) (3.97)
k=1

olur ve giiriiltiilii sinyal asagidaki gibi gosterilir,
y(m) = x(m) +n(m) (3.98)

Esitlik (3.97),vektor formunda Esitlik (3.99)’da ki gibi yazilabilir

x(m) 8 8 ag -+ ap) x(m-1) e(m)
x(m-1) 1 0 - 0 0| x(m=2) 0

x(m=2) [={0 1 -~ 0 0| x(m=3)|+| O (3.99)

X(m-p+1) 0 0 0 1 0 )\x(m=-p) 0
Kalman filtresi denklemlerinde gecen gozlem matrisinin C =1 birim matris

oldugu varsayimi ile Kalman filtresi denklemleri uygulanir.

11k kosullar:
P(-1) =+l (3.100)

x(0/-1)=0 (3.101)

Zaman giincelleme denklemleri:

Sinyal kestirim denklemi;
x(m/m-1) = Fx(m) (3.102)
Kestirim hatasi;

e(m/m-1)=x(m)—Fx(m-1) (3.103)
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Kestirim hatasinin kovaryans matrisi;

P(m/m-1)=FP(m-1)F" +Q (3.104)
Olgiim giincelleme denklemleri:
Kalman kazanci;
K(m)=P(m/m-1)(P(m/m-1)+R)™ (3.105)
Sinyal Tahmin denklemi;
x(m) = x(m/m—1) + K(m)(y(m)—x(m/m—l)) (3.106)
Tahmin hatasinin kovaryans matrisi;
P(m) =[1-K(m)]P(m/m-1) (3.107)
Orijinal Sinyal
500 T T T T T T T T T
0Ok
_500 [ | | [ | | | | |
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Giiriiltiili Sinyal
500 [ T T T T T T T T
o
_500 [ | | [ | | | | |
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Iyilestirilmis Sinyal
500 3 T T T T T T T T
Op
_500 [ | | [ | | | | |
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Sekil 3.13. Giiriiltilii bir AR sinyaline Kalman filtresi uygulanarak elde edilen iyilestirilmis sinyal
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3.6.4.2. Kalman Filtresinin Parametre Tahminine Uygulanmasi

Onceki boliimlerde belirtildigi gibi ses sinyallerini 6zbaglanimli veya baska bir
deyisle otoregresif olarak modelleyebiliriz. Bu durumda Esitlik (3.108)’deki gibi bir AR

siireci tanimlanirsa,
P
y(k)=—> ay(k—i)+u(k) (3.108)
i=1l

y(k) k anindaki sinyali, u(k) ise birim varyansa sahip ve sifir ortalamali beyaz

Gaussian giiriiltiiyli temsil eder. Burada ongorii katsayilar1 veya AR katsayilar1 diye

adlandirilan {ai} o] parametrelerinin tahmininin minimum hata ile gerceklestirilmesi

iefl,...,

gerekmektedir.

Durum uzay1 gosterimi i¢in kullanilan ;((k) durum vektorli, AR katsayilarina

karsilik gelen {x;(k)} , €lemanlarindan olusturulabilir.

iell,...,

x| [a

xk)=| . |=] . (3.109)

1 x(k) | |a
Diger bir gosterimle;
x(K)=[ 8.ty | =0(K) (3.110)

Yine durum uzayr gosterimindeki gozlem vektorii H(k) gozlemin ge¢mis p

degerinden olusturulabilir,
H(K) =[-y(k-1)......=y(k = p)] (3.111)

Burada model duragan oldugu siirece {a} parametrelerinin de sabit

icl,.... p]
oldugu kabul edilebilir. Dolayistyla durum uzay modeli (3.112) ve (3.113)’de verilen iki

denklemle tanimlanabilir.
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x(k +1) = x(k) (3.112)

y(K) = H(K) x(k) +u(k) (3.113)

Esitlik (3.112) ve Esitlik (3.113)’de verilen durum uzayr gosterimi
incelendiginde siire¢ giiriiltiisii kovaryansinin Q(k)=0 ve gecis matrisinin A(k+1,k)=I

birim matris olarak secildigi goriilmektedir (Najim 2008),

Kalman filtresinin diger parametre tahmin yoOntemlerine stlinlik saglayan
ozelligi, parametreleri izleyebilme, diger bir deyisle takip edebilme yeteneginden

kaynaklanir.

Bu durumu daha iyi kavrayabilmek adina, rastgele bir sinyal olusturulmus ve bu
sinyal, katsayilar1 -0.8, 0.4, -0.2, 0.5 olan 4.dereceden bir sayisal filtreden gegcirilmistir.
Neticede olusan sinyalin belirtilen katsayilarinin, kalman filtresi ile tahmin edilip
edilemeyecegi test edilmistir. Elde edilen benzetim sonuglari sirasiyla Sekil 3.14., Sekil
3.15., Sekil 3.16. ve Sekil 3.17.’de gosterilmistir.

1. katsayi
01 I R

Katsay Degeri

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Omek sayisi

Sekil 3.14. Kalman Filtresi ile elde edilen 1.katsay1
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2 katsayi
0.5 I I I I ! I I
Gy o . K """" VT e ]
03 , .................................. .
D —
E
=E 0.1 B Ty [ |"""'%"""'| """" [ rTTTTTT TS -
i i
= ,
E L SR A :'""".'"""i"""".'"""l"'"".'""":' """ 7]
m 1 1
x : :
e -
_0_2_.._...%------_' ....... L —— I | | S D —— —
) T | ------ KRR - b NN b e beeeees b -
S I R S T RN A T R R
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Ormnek sayisi

Sekil 3.15 Kalman Filtresi ile elde edilen 2.katsay1

3. katsayi

0.15 T T T T T T T

) TR U RPN NN SR SRR SRR S SO SO

7% S TN WS S R N NS S

oF------ P N R e P F - [ oo —

= '
BT | = S S [ [ SRR PN T [ TP ]
|
=,
; T T e e T el TR BEE —
m
W

|
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Omek sayisi

Sekil 3.16 Kalman Filtresi ile elde edilen 3.katsay1
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4 katsayi
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Sekil 3.17. Kalman Filtresi ile elde edilen 4.katsay1

Kalman filtresinin takip (tracking) yetenegini daha 1yi gorebilmek i¢in bir diger
testte ise, iiretilen rastgele sinyalin yarisi -0.6, 0.1, -0.5, 0.9 katsayilari ile diger yarisi
ise -0.8, 0.4, -0.1, 0.5 katsayilar1 ile filtrelenmistir ve olusan sinyale Kalman filtresi
uygulanarak katsayilar tahmin edilmeye c¢alisilmistir. Elde edilen benzetim sonuglari
Sekil 3.18.’de gosterilmistir. Yine bu sonuglar, Kalman filtresinin farkli zamanlarda
farkli katsayilar1 dogru bir sekilde tahmin edebildigini ve takip siirecine hizli bir sekilde

adapte olabildigini gdstermistir.
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Sekil 3.18. Kalman Filtresi ile tahmin edilen katsay1 degerleri

Simiilasyon ortaminda rastgele olusturdugumuz bir sinyale uygulanan bu
algoritmanin ses sinyalleri iizerindeki etkisini veya basarisin1 gézlemleyebilmek igin,
“Oregon Graduate Institute of Science and Technology”ye ait “Speech Enhancement
Assessment Resource (SpEAR) Database” veritabanindan alinan ses sinyalleri Matlab
ortamina aktarilarak aymi algoritma uygulanmis, elde edilen katsayilarla ses sinyali
tekrar olusturulup orijinaliyle karsilastirilmistir. Sekil 3.19.’da verilen simiilasyon
sonuglari, Kalman filtresi ile ses sinyalinin AR katsayilarinin dogru bir sekilde
bulundugunu ve sinyalin bu katsayilarla basarili bir sekilde tekrar olusturuldugunu
gostermektedir. Bu durum aym1 zamanda ses sinyallerinin  otoregresif

modellenebildiginin bir gostergesi olarak da degerlendirilebilir.
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Orijinal Sinyal-1 Orijinal Sinyal-2
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Sekil 3.19. Kalman Filtresinin tahmin ettigi katsayilar ile ses sinyallerinin tekrar olusturulmasina ait

simiilasyon sonuglart.

3.6.4.3. Kalman Filtresi ile Ses Iyilestirme

Ses sinyallerinin anlasilabilirligine ve kalitesine bozucu bir etki yapan
giiriiltiilerin bu etkisini azaltabilmek i¢in ses iyilestirme yontemi olarak Kalman Filtresi
kullanilabilir. Problemi, sadece arka plan giiriiltiisiiyle bozulmus bir ses sinyali
mevcutken ve bu sinyale ait hi¢bir 6n bilgi yokken ses sinyalinin kalitesini iyilestirmek

olarak tanimlanabilir.

Ses sinyali s(k) olarak gosterilip, p . dereceden otoregresif (AR) bir model gibi
ifade edilebilir (Paliwal ve Basu 1987).

s(k) = —zp:ais(k “i)+u(k) (3.114)
i=1

Olgiilen veya gozlemlenen sinyal ise varyans1 R olan sifir ortalamali bir giiriiltii

ile ses sinyalinin birlesiminden olusur.
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y(k) = s(k)+b(k) (3.115)

Daha 6ncede deginildigi gibi Kalman Filtresi durum tahmini i¢in 6zyinelemeli

bir prosediir yiiriitiir. Buradaki amag ses sinyalinin tahminini ger¢eklestirmektir.

Bunun igin, ses sinyalinin (> p) tane onceki degeri alinarak x(k) durum

vektori olusturulabilir (Najim 2008).
X(K) =[s(k—q+1)........s(K)]" (3.116)

Esitlik (3.115) ve Esitlik (3.116)’da ki durum uzay gosterimini asagidaki gibi

diizenleyebiliriz;
X(k) = ¢x(k —1) + Gu(k) (3.117)
y(k) = Hx(k) +b(k) (3.118)

¢, gecis matrisi olarak adlandirilir ve qXxq boyutundadir (Najim 2008).

o 1 0 0

o 0 1 0 0

0 0 1 :

: : 0 :

ﬂ = Z z
: 0

0 o 0O 0 1
!j - ﬂ _EIP _ﬂp_l _ﬁ"l

L ? - (3.119)

G ve H sirasiyla giris ve gézlem vektorleri olarak asagidaki gibi tanimlanir;
T
G=HT {0 ..... 01} (3.120)
Kalman Filtresi ile ses sinyallerinin iyilestirilmesinde bir¢cok farkli yaklasim
izlenebilir. Iyilestirme siireci genellikle pencereleme islemi ile baslar. Ses sinyalleri

yaklagik 20 — 30ms’lik gercevelere boliinerek iyilestirme algoritmasi her ¢ergeveye ayri

ayr1 uygulanir. Pencereleme isleminin amaci sinyalin duragan olmasini saglamaktir.
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3. gerceve

Sekil 3.20. Ses sinyalinin pencereleme islemi ile ¢gergevelere boliinmesi (Najim 2008)

Islem kolaylig1 saglamasi agisindan tiim béliitleri esit uzunlukta ve pencereleme

fonksiyonu olarak da %50 ortiisme ile Hanning veya Hamming penceresi alinabilir.

Hanning veya Hamming Penceresi fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanir;
k
W(k)=a—(1—a)cos(27rW], k=0,..,N-1 (3.121)

Hanning i¢in a=0.5 ve Hamming i¢in a=0.54 segilir. Ayrica N her bir

boliitteki 6rnek sayisini ifade eder.

Her bir boliitteki sinyali tahmin edebilmek i¢in dncellikle Slgiim giirtiltiisiiniin
varyanst R’nin ve durum uzayr matrisleri [¢,G, H]’ln bilinmesi gerekmektedir.

Boylece iyilestirilmis sinyali agsagidaki gibi tanimlayabiliriz;
s(k) = Hx(k /k) (3.122)

Burada x(k/k), k tane gdzleme {y(1),y(2),..,y(k)} dayanan x(k) durum

vektorlinlin tahmin edilen degeridir. Bu durumda yapilmasi gereken AR katsayilarinin
hesaplanmasidir. Her bir boliitiin duragan oldugu goz oniine alinirsa bu katsayilar her

boliit boyunca sabit kabul edilebilir.
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Gerekli parametreler belirlendikten sonra her béliit igin Kalman Filtresi’nin
denklemleri uygulanir ve ses sinyali tekrar olusturulur. Uygulanan Kalman denklemleri

asagida verildigi gibidir (So ve Paliwal 2008).

e(n)=y(n)—x(n/n-1) (3.123)
K(n)=P(n/n-1)x(P(n/n-1)+R)™ (3.124)
x(n/n) =x(n/n—1)+K(n)xe(n) (3.125)
P(n/n)=(1-K(n))xP(n/n-1) (3.126)
x(n+1/n) = gx(n/n) (3.127)
P(n+1/n)=gP(n/n)g" +c? (3.128)
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4. ARASTIRMA BULGULARI
4.1. Kullanilan Veritabam

Bu c¢alismada kullanilan ses dosyalari, Speech Enhancement Assessment
Resource (SpEAR) veritabanindan alinmistir. 16 kHz ile 6rneklenmis, yaklasik 3 sn
uzunlugunda, 1 bay ve 1 bayan konusmaci tarafindan seslendirilmis 2 climle

kullanilmistir. Kullanilan ses dosyalar1 Cizelge 4.1.’de verilmistir.

Cizelge 4.1. SpAER veritabanindan alinan ses dosyalari

Konusmaci Dosya Ciimle

Bay Bigtips_16.wav  “Good service should be rewarded by big tips”

Bayan Scholars_16.wav “Biblical scholars argue history”

Giriiltii ornekleri ise Noisex-92 veritabanindan, temiz konusma sinyalleri ile
aym frekansta (16 kHz) &rneklenmis olarak alinmustir. Ug farkli giiriiltii tipi her iki
ciimleye de, farkli Sinyal/Giiriiltii oranlarinda (SNR) eklenerek sinyal iyilestirme
algoritmalar1 gergeklestirilmistir. Kullanilan giirtiltii tipleri Cizelge 4.2.”de verilmistir.
Cizelge 4.2. Noisex-92 veritabanindan alinan giiriiltii 6rnekleri

Giiriiltii
tipi

Aciklama

Fabrika  Bir otomobil fabrikasinin {iretim boliimiinde kaydedilmistir.

Yiiksek kaliteli analog giirtiltii ireteci ile elde edilip 6rneklenmistir.

Beyaz Tim frekanslarda ayni enerjiye sahiptir

Saatte yaklasik 925 km hizla giden bir F16 savas ugagimin kokpitinde

F16 kaydedilmistir.

4.2. Sinyal giiriiltii oram (SNR)

SNR, konusma kalitesini sinayan objektif bir yontemdir. Sinyalin enerjisinin

giiriltiiniin enerjisine orani olarak tanimlanir.

E:isz(n)

(4.1)

(4.1) esitligi sinyalin enerjisini gostermektedir.
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E : Enerji, n: 6rnek, N: sinyal uzunlugu, s(n) : Sinyalin genlik degerleri

SNR =20log10 (Es/ Eg) (4.2)
(4.2) esitligi SNR degerini dB cinsinden gostermektedir.

Es : sinyalin enerjisi, Eg : giiriiltiiniin enerjisi

SNR degeri 0 dB olan giiriiltiilii sinyal, giiriiltiinlin temiz sinyal enerjisi kadar
eklendigi anlamimna gelmektedir. Esitlik (4.2) acilirsa Esitlik (4.3), SNR degerini dB

cinsinden ifade eder.

> s°[n)
> (snl ~S[nly

SNR =10log,,

(4.3)
s[n]: orijinal temiz sinyal, s[n] : iyilestirilen sinyal

Iyilestirilen sinyal, orijinal sinyal s[n]’e ne kadar benzerse o kadar iyi iyilestirme
yapilmis olur. Bu durumda SNR artar. Orijinal temiz ses sinyali ile iyilestirilen ses
sinyalinin bire bir ayni oldugu kabul edilirse bu durumda SNR degerinin sonsuz olmasi
gerekir. Iki sinyal birbirinden gok farkliysa bu durumda SNR degeri diiser (Yiiksek
2010).

4.3. Uygulanan Yontem

SpEAR veritabanindan alinan temiz konusma sinyalleri, Cizelge (4.2)’de verilen
tiim giirtilti tipleri ile ve her bir giiriiltii i¢in -5dB, 0dB ve 5dB olacak sekilde ii¢ farkl
SNR degerinde bozularak toplamda 18 giiriiltiilii konusma sinyali elde edilmistir. Bu
sinyaller, temelleri bolim 3’de anlatilan ses iyilestirme yontemlerinden Spektral

Cikarma, Wiener Filtresi ve Kalman Filtresi ile iyilestirilmeye ¢alisilmistir.

Spektral Cikarma, Martin’in (1994) gelistirdigi minimum istatistiklere dayali
yontem ile gergeklestirilmistir. Wiener Filtresi, Plapous ve ark. (2006) tarafindan

onerilen Harmonik Geri Olusumlu Giiriiltii Azaltma yontemi ile gergeklestirilmistir.
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Kalman Filtresi bolim 3’de verilen (3.123) — (3.128) denklemlerine gore
uygulanmustir. Filtre icin gerekli olan AR katsayilart giiriiltii ile bozulmadan 6nce temiz

konusma sinyalinden elde edilmistir.

Ancak esas problem sadece giliriiltiilii sinyalin mevcut olmasidir yani Kalman
filtresi i¢in gerekli olan AR katsayilari, pratikte temiz sinyal olmadigr igin
hesaplanamayacaktir. Ayrica Kalman Filtresi kazancinin hesaplanabilmesi ig¢in

giirtiltiiye ait kovaryans matrisinin de bilinmesi gerekmektedir.

Kalman Filtresi’nin basarisin1 ¢ok biiyiik oranda etkileyen bu problemler, blok

diyagrami Sekil 4.1.’de verilen yontem ile asilmaya ¢aligilmistir.

() temiz sinyal OO gorilt

[N
<

X -

Spektral s(m | AR katsay [2 ay.....ap] - T
Cikarma — hesabil K3|man l}nesnrﬂms siny
Filtresi s(n) w
w(n) l
Goraka _
kovaryans E[wlz)w ()| = R(n) .
hesabi

Sekil 4.1. Birlestirilmis Kalman filtresi ile ses iyilestirme yontemine ait blok diyagrami.

Sekil 4.1.°deki Spektral Cikarma blogunda 6nce, Martin’in (2001) Onerdigi
minimum istatistiklere dayali, giirtiltiiniin gii¢ spektrum tahmini yontemi ile giiriilti
karakteristigi belirlenmis daha sonra Spektral Cikarma ile giriltili sinyal
tyilestirilmistir. Her ne kadar temiz sinyalin katsayilarini tam olarak vermese de
tyilestirilmis sinyal kullanilarak katsayilar hesaplanmigtir. Giiriiltiili  sinyalden

tyilestirilmis sinyal ¢ikarilarak da giiriiltiiye ait kovaryans matrisi hesaplanmistir.
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Kalman Filtresi icin gerekli olan parametreler belirlendikten sonra, giirtiltiilii
sinyale filtre denklemlerinin olusturdugu algoritma uygulanmistir ve toplamda
uygulanan dort yontem ile elde edilen simiilasyon sonuglart ve SNR artiglan

karsilastirilmistir.
4.4. Benzetim sonuglari

Uygulanan yontemlere ait simiilasyon sonuglart Sekil 4.2. — Sekil 4.19.’da
verilmis olup, bu yontemlerin sagladigi SNR degerleri Cizelge 4.3. ve Cizelge 4.4.°de

gosterilmistir.

Simiilasyon sonuglarinin gosterildigi sekillerde, yontemleri ifade eden

tanimlamalar sdyledir;

e Wiener: Plapous ve ark. (2006) tarafindan 6nerilen yontem.

o Spektral Cikarma: Martin (2001) tarafindan 6nerilen yontem.

e Kalman (temiz): Temiz sinyalin katsayilar1 kullanilarak uygulanan

Kalman Filtresi.

e Kalman (spektral): Bu c¢alismada uygulanan birlestirilmis Kalman

Filtresi.
Ayrica yine simiilasyon sonuglarinin gosterildigi sekil agiklamalarinda gegen
Ciimle 1; “Good service should be rewarded by big tips” climlesini ve

Ciimle 2; “Biblical scholars argue history” climlesini ifade etmektedir.
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(rinriiltii tipi --- Fabrilca SNE=-5dB
Zaman-Genlik Grafikleri Spektrogramlar
Temiz sinyal Temiz sinyal
- T 8000 - _
= 05 { < 8000
(a) = 2 4000
g U 2 oo00f
-0.5 a 0L
1 2 3 .
drnek sayis <10t Zaman (sn)
Ginriiltiili sinval . Grariltald sinyal
- 000 =
= iy
® g £
x
1 2 3 4
arnek sayis « 10t
Wiener -
[
T
= Py
(c) E—: _E,:E“
) , , , x
1 2 3 P
drnek sayis w107
Kalman (temiz)
(d)
1 2 3 4
drnek sayis w10t Zaman (=n)
Spektral Cikarma Spektrak Cikarma
06 —2 ¢ T E000 G i
© 5 %
= |
3 SN S
1 2 3 4
arnek sayis « 10 Faman (sn)
Kalman (spektral) Kalman (spektral)
T 5000 T m
. 05 T goonf o [ I
T o 2 4000f 48 % A
m-EI.S 5 2000 [TEN-A o RS S
1 2 3 A
arnek sayis « 10t FLaman (sn)

Sekil 4.2. Fabrika giiriiltisiinde -5dB SNR ile bozulmus Ciimle 1’e ait (a)Temiz (b)Giiriiltiilii sinyalin
(c)Wiener ile (d)Kalman (temiz) ile (e) Spektral Cikarma ile (f)Kalman(spektral) ile iyilestirilmis sinyalin
zaman-genlik grafikleri ve spektrogramlari
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Grimriiltii tipi --- Fabrika SMNE= 0dB

FZaman-Genlik Grafikleri Spektrogramlar
Temiz sinyal Temiz sinyal
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—= o [ 2 y . k- 2]
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Sekil 4.3. Fabrika giiriiltisinde 0dB SNR ile bozulmus Ciimle 1’e ait (a)Temiz (b)Giiriiltiilii sinyalin

(c)Wiener ile (d)Kalman (temiz) ile (e) Spektral Cikarma ile (f)Kalman(spektral) ile iyilestirilmis sinyalin
zaman-genlik grafikleri ve spektrogramlari
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Grizrialtii tipi --- Fabrika

Zaman-Genlik Grafikleri

Terniz sival

2 3

arnek sayis w10
Spektral Cikarma
(e}
1 2 3 4
drnek sayis w10
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0o

1

Faman (=n)

Kalman (spektral)

Zaman (zn)

Sekil 4.4. Fabrika giiriiltiisinde 5dB SNR ile bozulmus Ciimle_1’e ait (a)Temiz (b)Giiriiltilii sinyalin

(c)Wiener ile (d)Kalman (temiz) ile (e) Spektral Cikarma ile (f)Kalman(spektral) ile iyilestirilmis sinyalin

zaman-genlik grafikleri ve spektrogramlari
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Griiriiltii tipi --- Bevaz SNE= -5 dB
Zaman-Genlik Grafikleri Spektrogramlar
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Sekil 4.5. Beyaz giiriiltiide -5dB SNR ile bozulmus Ciimle 1’e ait (a)Temiz (b)Giiriltiili sinyalin
(c)Wiener ile (d)Kalman (temiz) ile (¢) Spektral Cikarma ile (f)Kalman(spektral) ile iyilestirilmis sinyalin
zaman-genlik grafikleri ve spektrogramlari
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Griariiltii tipi --- Bevaz SNE=0dB
Zaman-Genlik Grafikleri Spektrogramlar
Tetniz sinval Temiz sinval
. = T 8000
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= o
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darnek sayis « 10 Faman (sn)
Sekil 4.6. Beyaz giiriiltide 0dB SNR ile bozulmus Ciimle 1’e ait (a)Temiz (b)Giriltili sinyalin

zaman-genlik grafikleri ve spektrogramlari

(c)Wiener ile (d)Kalman (temiz) ile (e) Spektral Cikarma ile (f)Kalman(spektral) ile iyilestirilmis sinyalin
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Griariiltii tipi --- Beyaz SNE=5dB
Zaman-Genlik Grafikleri Spektrogramlar
Tetniz sinval Temiz sinyal
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Sekil 4.7. Beyaz giiriiltide 5dB SNR ile bozulmus Ciimle 1’e ait (a)Temiz (b)Giiriltiilii sinyalin
(c)Wiener ile (d)Kalman (temiz) ile (¢) Spektral Cikarma ile (f)Kalman(spektral) ile iyilestirilmis sinyalin

zaman-genlik grafikleri ve spektrogramlari
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Grizriltii tipi --- F16 kolopiti SNE=-5dB
Zaman-Genlik Grafikleri Spektrogramlar
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Sekil 4.8. F16 giriiltiisinde -5dB SNR ile bozulmus Ciimle 1’e ait (a)Temiz (b)Giiriiltiilii sinyalin

(c)Wiener ile (d)Kalman (temiz) ile (e) Spektral Cikarma ile (f)Kalman(spektral) ile iyilestirilmis sinyalin
zaman-genlik grafikleri ve spektrogramlari
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Grriilti tipi --- F16 kolopiti SNE=0dB
Zaman-Genlik Grafikleri Spektrogramlar
Tetmiz sinval Temiz sinval
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Sekil 4.9. F16 giiriiltiisinde 0dB SNR ile bozulmus Ciimle 1’e ait (a)Temiz (b)Giiriiltiilii sinyalin
(c)Wiener ile (d)Kalman (temiz) ile (e) Spektral Cikarma ile (f)Kalman(spektral) ile iyilestirilmis sinyalin
zaman-genlik grafikleri ve spektrogramlari
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Sekil 4.10. F16 giiriiltiisiinde 5dB SNR ile bozulmus Ciimle 1’e ait (a)Temiz (b)Giiriiltiilii sinyalin
(c)Wiener ile (d)Kalman (temiz) ile (e) Spektral Cikarma ile (f)Kalman(spektral) ile iyilestirilmis sinyalin
zaman-genlik grafikleri ve spektrogramlari
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Grariiltd tipi --- Fabrika SMNE= -5 dB

Zaman-Genlik Grafiklen Spektrogramlar
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Sekil 4.11. Fabrika giiriiltiisiinde -5dB SNR ile bozulmug Ciimle_2’ye ait (a)Temiz (b)Giiriiltiilii sinyalin
(c)Wiener ile (d)Kalman (temiz) ile (e) Spektral Cikarma ile (f)Kalman(spektral) ile iyilestirilmis sinyalin
zaman-genlik grafikleri ve spektrogramlari
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(itriiltii tipi --- Fabrika SNE=0dB
Zaman-Genlik Grafikleri Spektrogramlar
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Sekil 4.12. Fabrika giiriiltiisiinde 0dB SNR ile bozulmus Ciimle

2’ye ait (a)Temiz (b)Giiriiltili sinyalin

(c)Wiener ile (d)Kalman (temiz) ile (e) Spektral Cikarma ile (f)Kalman(spektral) ile iyilestirilmis sinyalin

zaman-genlik grafikleri ve spektrogramlari
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Giirialtii tipi --- Fabrika SNE=5dB
Zaman-Genlik Grafikleri Spektrogramlar
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Sekil 4.13. Fabrika giiriiltiisiinde 5dB SNR ile bozulmug Ciimle_2’ye ait (a)Temiz (b)Giiriiltiilii sinyalin
(c)Wiener ile (d)Kalman (temiz) ile (e) Spektral Cikarma ile (f)Kalman(spektral) ile iyilestirilmis sinyalin
zaman-genlik grafikleri ve spektrogramlari
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Sekil 4.14. Beyaz giiriiltiide -5dB SNR ile bozulmus Ciimle_2’ye ait (a)Temiz (b)Giiriiltili sinyalin
(c)Wiener ile (d)Kalman (temiz) ile (e) Spektral Cikarma ile (f)Kalman(spektral) ile iyilestirilmis sinyalin

zaman-genlik grafikleri ve spektrogramlari
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Girilti tipi --- Beyaz SNR=0dB
Zaman-Genlik Grafikleri Spektrogramlar
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Sekil 4.15. Beyaz giiriiltide 0dB SNR ile bozulmus Ciimle 2’ye ait (a)Temiz (b)Glriiltilii sinyalin
(c)Wiener ile (d)Kalman (temiz) ile (e) Spektral Cikarma ile (f)Kalman(spektral) ile iyilestirilmis sinyalin
zaman-genlik grafikleri ve spektrogramlari
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Giariilti tipi --- Bevaz SNE=5dB
Zaman-Genlik Grafikleri Spektrogramlar
Temiz sinyal .
[}
= 05 {1 =
a} © o =
@ 5 - | &
1 =
1 2 3 -
arnek sayisi « 10t
Griariltiili sinval Giiriltita sinval
1 o 8000 — :
e L. s000 i
= 0 2 4000 Ao ]
® g £ 2000 s
T % %oas 1 os 2
arnek sayis « 10 Zaman (=n)
Wi Wi
i 5 o000 -“‘T. SR
= 0.2 — i SR M
@ 5 .0 £ 4000 R SR A
= :D-I'l ] E 2000 E.' o _
1 2 3 C 9% as 1 18 2
drnek sayis « 10 Laman [sn)
Kalman (temiz) = 8000,
= 05 : % FO00
d} © 0 c 4000
@ 3 45 { = 2ooof |
-1 ®  plLAS
1 2 3 H-
drnek sayisi w10t Zaman (=n)
Speltral Cikarma eldtr
P ¢ = 6000 Sp .__al Gikarma
= = G000 i L :
(e) < = 4000
[a: r
™ == 2000 o
o R R S
1 2 3 S % as 1 s 2
drnek sayis « 10 Faman (sn)
Kalman (spekdral) -
= 05 1 =
= ] s
(f) 5 4 | &
-1 x - - ool
1 2 3 H o o0s 1 158 2
arnek sayis « 107 faman (sn)

Sekil 4.16. Beyaz giiriiltide 5dB SNR ile bozulmus Ciimle 2’ye ait (a)Temiz (b)Giriltiilii sinyalin
(c)Wiener ile (d)Kalman (temiz) ile (e) Spektral Cikarma ile (f)Kalman(spektral) ile iyilestirilmis sinyalin
zaman-genlik grafikleri ve spektrogramlari
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Grariilti tipi --- F16 kolopiti SNE=-5dB
Zaman-Genlik Grafikleri Spekitrogramlar
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Sekil 4.17. F16 giiriiltisiinde -5dB SNR ile bozulmus Ciimle_2’ye ait (a)Temiz (b)Giiriiltiilii sinyalin
(c)Wiener ile (d)Kalman (temiz) ile (e) Spektral Cikarma ile (f)Kalman(spektral) ile iyilestirilmis sinyalin
zaman-genlik grafikleri ve spektrogramlari



Cem KUTLU

Grimriiltii tipi --- F16 kolopiti
Zaman-Genlik Grafikleri
Temiz sinval
= 0.5
3} © ]
@ g 05
-1
1 2 3
arnek sayis « 10t
Girriiltiihi sinval
—
=
by 3
1 2 3
arnek sayi= « 10
Wiener
0.4
= D%
=
© 5 55
-0.4
1 2 3
darnek sayis « 10
Kalman (temiz)
(d)
i 2 3
drnek sayi= « 10
Spektral Cikcarma
. 0.5
= 0
© 8 45
1 2 3
arnek sayis « 10t
1 Kalman (spelctral)
—
H E 0
-
-1
1 2 3
darnek sayis « 10

Frekans (Hz) Frekans (Hz) Frekans (Hz) Frekans (Hz) Frekans (Hz)

Frekans (Hz)

SNE=0dB
Spektrogramlar
8000 ——
BOOO R
A000 o
2000 F -
D L
s000
000 ]
-4':":":' _..._-_.... o .
2000 ¢
0 e
0 0.5 1 1.5 2
Faman (=n)
Wi
BO00 gy et :
G000 =_i;__j ’,} E| s
ADOO O - ¥i. §- - 1
2000 KE s T
D ﬂ -'Er.- L |
o 0.5 1 1.5 2
Zaman (=n)
000
000
4000 §
2000 F f
a e
0 0.5 1 1.5 2
Faman (=n)
soop —opektral Cikkarma
4000 : g-_-:j i' 1
2000 F e e S s e r
0 "!'."J_:_:_r.'m"'_%"_'"“:'._“ FrenEs
0 0.5 1 1.5 2
Zaman (=n)
28000 g
G000 B
4000
2000 } g
o — —
o 0.5 1 1.5 2
Zaman (=n)

Sekil 4.18. F16 giiriiltiistinde 0dB SNR ile bozulmus Ciimle 2’ye ait (a)Temiz (b)Gliriltiilii sinyalin
(c)Wiener ile (d)Kalman (temiz) ile (e) Spektral Cikarma ile (f)Kalman(spektral) ile iyilestirilmis sinyalin

zaman-genlik grafikleri ve spektrogramlari
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Gariilti tipi --- F 16 kolopiti SNE=5dB
Zaman-Genlik Grafikleri Spektrogramlar
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Sekil 4.19. F16 giiriiltiisiinde 5dB SNR ile bozulmus Ciimle 2’ye ait (a)Temiz (b)Gliriiltiilii sinyalin
(c)Wiener ile (d)Kalman (temiz) ile (e) Spektral Cikarma ile (f)Kalman(spektral) ile iyilestirilmis sinyalin

zaman-genlik grafikleri ve spektrogramlari
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Cizelge 4.3. Farkh giirtiltu tipleri igcin Cimle_1'e uygulanan yontemlerin sagladig§i SNR degerleri

Guriiltu
Tipleri Giris SNR (dB) Cikis SNR (dB)
Kalman (temiz) Wiener Spektral Cikarma Kalman (spektral)

-5 3.57 2.58 3.02 3.18
Fabrika 0 5.03 3.83 4.21 4.56
5 8.55 5.19 7.65 8.13
-5 6.19 2.82 3.80 4.53
Beyaz 0 9.00 4.08 6.81 7.77
5 12.10 5.29 10.08 11.04
-5 3.00 2.27 2.48 2.74
F16 kokpiti 0 6.00 3.65 5.79 5.91
5 9.58 5.83 9.17 9.47

Cizelge 4.4. Farkh giirtlta tipleri icin Cimle_2'ye uygulanan yontemlerin sagladigi SNR degerleri

Giiriilta
Tipleri Giris SNR (dB) Cikis SNR (dB)
Kalman (temiz) Wiener Spektral Cikarma Kalman (spektral)

-5 3.76 2.07 2.35 2.51
Fabrika 0 6.42 331 4.22 4.35
5 9.20 5.16 8.32 8.62
-5 7.85 3.28 4.36 6.85
Beyaz 0 10.98 4.07 8.41 9.96
5 14.22 5.45 12.00 13.49
-5 3.92 2.89 3.68 3.74
F16 kokpiti 0 7.30 3.63 7.44 7.47
5 10.85 5.18 11.71 10.85
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5. TARTISMA VE SONUC

Ses sinyallerinin iyilestirilmesi ile amaglanan, ¢esitli algoritmalar kullanilarak
giiriltili sinyallerin kalitesinin veya anlasilabilirliginin arttirilmasidir. Ses iyilestirme
yontemleri zaman veya frekans domenlerinde gergeklestirilebilir. Frekans domeninde
gerceklestirilen ve pratikte uygulanabilirligi en fazla olan Spektral Cikarma yontemi,
etkili bir iyilestirme teknigi olmasina karsin, iyilestirdigi sinyalde meydana gelen
miizikal giiriiltii oldukga biiyiik bir dezavantajdir.

Kalman filtresinin temellerini olusturan Wiener filtresi, ses iyilestirme igin
kullanilan bir baska yontemdir. Wiener filtresinin dezavantaji ise tiim frekanslarda
filtrenin sabit bir frekans cevabinin olmasi ve temiz sinyal ile giiriiltiiniin spektral gii¢
yogunluklarinin tahminini gerektirmesidir.

Kalman filtresi ile ses iyilestirme, en etkili yontemlerden biridir. Ancak Kalman
filtresi ile ses sinyallerini iyilestirebilmek igin, bir takim parametrelerin bilinmesi
gerekmektedir. Temiz sinyale ait AR katsayilar1 ve giiriiltiiye ait kovaryans matrisi,
Kalman filtresinin basarisin1 ¢ok biiyiikk oOlciide etkileyen ve bilinmesi gereken
parametrelerdir.

Bu ¢alismada elde edilen sonuglar, temiz sinyale ait AR katsayilarinin ve giiriiltii
varyansinin bilindigi varsayimlar1 altinda Kalman Filtresinin tek basma yeterli
oldugunu, Spektral Cikarma ve Wiener Filtresine oranla daha iyi bir SNR 1yilestirmesi
sagladigin1 gostermektedir. Ayrica giiriiltii spektrumunun tahminine dayali iyilestirme
yontemlerinde meydana gelen ve dinleyici agisindan oldukca rahatsiz edici olan miizikal
gurilti, Kalman Filtresi ile gerceklestirilen 1iyilestirme uygulamalarinda
olusmamaktadir.

Ancak temiz sinyale ait katsayilarin ve giiriiltii varyansinin biliniyor oldugu
varsayimi pratikte uygulanabilir bir yaklasim degildir. Problem, sadece giiriiltiilii
sinyalin mevcut olmasidir ve bu parametrelerin sadece giiriiltiili sinyalden temin
edilmesi gerekmektedir. Dolayisiyla bu calismada gergeklestirilmeye calisilan, dnce
giiriiltii karakteristiginin olabildigince dogru tahmin edilmesidir. Bu dogrultuda, diger
bir ¢ok teknige gore daha basarili bir tahmin gergeklestiren Martin’in(2001) yontemi

uygulanarak giirtiltii spektrumu tahmin edilmistir.
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Daha sonra Spektral Cikarma ile iyilestirilen sinyal kullanilarak AR katsayilar
ve giiriiltiili sinyalden iyilestirilen sinyal ¢ikarilarak giiriiltii varyansi hesaplanmaistir.
Son asamada ise giiriiltiilii sinyale, belirlenen parametreler kullanilarak Kalman Filtresi
uygulanmustir.

Elde edilen sonuglar, birlestirilmis Kalman filtresinin Wiener filtresine ve
Spektral Cikarmaya oranla daha iyi bir SNR artis1 sagladigini gostermistir. Ayrica
birlestirilmis Kalman filtresinin Spektral Cikarmadan kaynaklanan miizikal giiriiltiiyt
de bastirdig1 gézlemlenmistir.

Ancak, temiz sinyal katsayilarinin kullanildigi Kalman(temiz) filtresine oranla
daha diisiik bir SNR degeri elde edilmistir. Bunun sebebi ise iyilestirilmis sinyalden
elde edilen katsayilarin tam olarak gergek katsayilar olmamasidir. Bu durum daha 6nce
de deginildigi gibi AR katsayilarinin, Kalman Filtresinin performansini ¢ok biiytik bir
olgtide etkilediginin bir gostergesidir.

Sonug olarak, dogru bir giiriiltii tahmini ve orijinal sinyale ait AR katsayilarinin
belirlenmesi ile Kalman Filtresi oldukca basarili bir iyilestirme performansi
sunmaktadir. Bu baglamda, arka plan etkisiyle bozulmus konusma sinyallerinden
orijinal sinyale ait katsayilarmn belirlenmesi, calisilmasi gereken bir konu olarak

diistiniilmektedir.
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