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Yiksek Lisans Tezi

OZET

NEGATIF OLMAYAN MATRIS AYRISTIRMA ILE TEK KANAL KOR KAYNAK
AYRISTIRMA

Fatih Yavuz ILGIN

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Yrd. Dog. Dr. Yusuf SEVIM
2013, 63 Sayfa, 1 Sayfa Ek

Kor kaynak ayristirma, birden fazla sinyalin karisimini igeren bir veri kiimesinden bu
karisimi olusturan her bir kaynagin tahmin edilmesi olarak tanimlanabilir. Bu islemin kor
olarak adlandirilmasi kaynaklar hakkinda higbir ek bilgi olmadigi anlamini tagimaktadir.
Kor kaynak ayristirma da tahmin edilecek sinyal sayisi1 kadar karigim sinyali varken, tek
kanal kor kaynak ayristirma isleminde sadece bir karisim sinyali oldugundan kaynaklarin
tahmini maliyetli bir islemdir. Bahsedilen bu yontemle herhangi bir isarete eklenmis
istenmeyen bir giiriiltii, bozucu bir etki veya bagka bir sinyal kaynag1 diger bir kaynaktan
ayristirilabilir veya bu calismada oldugu gibi tek bir mikrofonla kaydedilmis 2 farkli
enstriimantal isaret birbirinden ayristirilabilir. Yapilan bu caligmada siirekli dalgacik
dontistimii kullanilarak negatif olmayan matris ayristirma ile tek kanalli olarak kaydedilen
iki enstriimantal isaret birbirinden ayristirilmistir. Onerilen ydntemin basarim analizini

degerlendirmek i¢in sonuglar isaret giiriiltii oran1 cinsinden degerlendirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Koér Kaynak Ayrigtirma, Kokteyl Parti Problemi, Negatif Olmayan
Matris Ayristirma, Siirekli Dalgacik Dontistimii
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SUMMARY

SINGLE CHANNEL BLIND SOURCE SEPARATION USING NONNEGATIVE
MATRIX FACTORIZATION

Fatih Yavuz ILGIN

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Electric-Electronic Engineering Program
Supervisor: Assist. Prof. Yusuf SEVIM
2013, 63 Pages, 1 Pages Appendix

Blind source separation that can be described as estimating each signal from a data
set comprising a mixture of more than one signal. This process is called as blind means
that there is no additional information on resources. When blind source separation process
has mixture signal as the number of signals to be estimated, single-channel blind source
separation process has only one mixture signal and because of that estimating resources is
very costly operation. This method where in the bookmarked any unwanted noise, distort
or otherwise signal source separated from other source or 2 different instrumental point
recorded with one microphone can be separated from each other as in this study. In this
study, two instrumental points recorded as a single-channel were separated from each other
with a non-negative matrix factorization using a continuous wavelet transform. To
evaluate the proposed method’s performance analysis, results were evaluated in terms of
signal noise ratio.

Key Words: Blind Source Separation, Cocktail Party Problem, Nonnegative Matrix
Factorization, Continuous Wavelet Transform
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1. GENEL BILGILER

1.1. Giris

Tek kanal kor kaynak ayristirma (TKKA) birden fazla sinyalin karisimini igeren
sadece bir adet sinyal veya isaretten, kaynaklar hakkinda baska hicbir ek bilgi olmadan her
bir kaynagmn tahmin edilmesi islemidir [1]. Ses uygulamalarinda 6zellikle ortam
dinlemelerinde tek bir sensorle kaydedilen karigim sinyallerinden orijinal kaynak seslerine
ulagsmak i¢in TKKA kullanilabilir. Diger taraftan bir¢ok pratik uygulamada sistem
tarafindan islenecek olan ses nadiren temizdir. Genellikle ¢evreden istenmeyen giiriiltii
sinyalleri veya bagka yabanci sesler ses sinyaline eklenmis halde bulunur. Sesin veya
herhangi bir sinyalin sistem tarafindan islenmesi i¢in giiriiltii ve diger bozucu etkilerden
arindirilmis olmasi gerekmektedir. Giiriiltii igeren bu sinyaller tek kaynaktan kaydedilmis
ve orijinal kaynaklar hakkinda higbir bilgi bilinmiyorsa, istenmeyen bu sinyalleri veya
giiriiltiileri ses kaynagindan ayirmak igin tek kanal kaynak ayristirma yoOntemleri
kullanilabilir.

Bahsedilen bu problemin ¢oziimii ig¢in su ana kadar onerilen metotlarin bir¢ogu tek
kaynaktan alinan sinyallerin kisa zamanl fourier dontisiimii (KZFD) alinarak olusturulan
genlik spektrogramimin ayristirllmasi esasina dayanir [1-3]. Onceki yillarda yapilmis
calismalarda karigmis halde bulunan isaretin genlik spektrogramini, zamanda stireklilik ve
seyrek veri kriterlerini kullanarak c¢esitli bilesenlerin toplami olarak ayristiran bir yontem
gelistirmistir [4]. Baska bir ¢aligmada her bir miizik aletini zamanda siddeti degisen bir
zaman-frekans imzasiyla modelleyen bir negatif olmayan matris ayrigtirma algoritmasi
onermistir [5]. Polifonik miizikte miizik aletlerini ayirt etmek i¢in her bir miizik aletini log-
frekans spektrograminda hem zaman hem de frekansta evrisen tek bir zaman-frekans
profili ile temsil eden, negatif olmayan matris ayristiran ters evrigim algoritmasi
onermiglerdir [6]. Bu tezde oOnerilen yeni yontem ile tek kaynaktan alinan karigmis
isaretleri igeren isaret, siirekli dalgacik dontisiimii (SDD) kullanilarak skala-zaman uzayina
(skalogram) tasindiktan sonra negatif olmayan matris ayristirma (NOMA) algoritmasi
kullanarak ayristirma islemi yapilmaktadir. Ayristirilan her bir skalogramin daha sonra
tekrar ters SDD’si alinarak her bir isaret kaynagina ait ayr1 ayn isaretler elde edilmis

olmaktadir. Yapilan uygulamada viyola ile trampet sesleri tek kanalli olarak karistirilmisg



ve Onerilen yontemle ayristirilmistir. Onerilen yontemin performans degerlendirmesi
yapilirken, Oklid uzaklikli NOMA ve Kull-Back Leibler yakinsama tabanli NOMA gibi
farkli NOMA algoritmalar1 ve farkli dalgacik doniisiimleri (Paul Dalgacigi, Gaussian
Tiirevi Dalgacigi, Morlet Dalgacigi) ile simule edilerek karsilastirma yapilmistir. Ayrica bu
yontemin basarim analizini daha iyl degerlendirebilmek ve diger yontemlerle
karsilagtirabilmek igin [1] nolu kaynakta onerilen yontemle sonuglari karsilagtirilmistir.

Onerilen bu yontem icin yapilan islemler siras1 ile Sekil 1 ¢ de gdsterilmistir.

Tek kanalli karigsmis isaret

Viyola —— Karigmus isaretin
Karigtirma ortami dalgacik dontigtimii ve
veya karigim siireci Sinyalin skala-zaman |

eksenine alinmasi

1 2
Skalograma Isaretler icin ikili
\ (NOMA) > maske —
algoritmasi olusturulmasi
uygulanmasi
3 4
Bulunan skalogramlar ;
. .. —> Viyola
— | Herbirisaret igin icin ters dalgacik
skalogramlarin > déniisiimii ve
hesaplanmas: isaretlerin elde —> Trampet
edilmesi
5 6

Sekil 1. SDD kullanarak NOMA ile tek kanal kor kaynak ayristirma i¢in blok diyagram



Sekil 1’ de gosterilen blok diyagramda 1. kutucukta yapilan islem de her iki ses
kaynagindan almman isaretler rastgele bir karigtirma matrisi ile carpilarak tek bir
mikrofondan kaydedilmis forma getirilmektedir. 2. kutucuktaki islem karismis haldeki tek
kanaldan alinan ses isaretinin siirekli dalgacik doniistimii alinarak sakala-zaman eksenine
taginmasidir. 3. kutucukta yapilan islem isaretin skalogramina NOMA algoritmasi
uygulamaktir. NOMA tabanli kor kaynak ayristirma algoritmalarinda, negatif olmayan
gbzlem matrisini bir veri matrisi ile bir karisim matrisi olmak tizere iki matrisin garpimi
seklinde ayristirilmaktadir. Onerilen ydntemde, gozlem isareti Y, skala-zaman ekseni
kullanilarak temsil edilmektedir (skalogram). Skalogrami elde etmek icin isaretlerin tek
sensorle kaydedilmis sekli olan Y sinyaline SDD uygulanarak karisim isareti skala uzayina
taginmaktadir. Sonraki adim ise skalogram pozitife normalize edilerek NOMA algoritmasi
icin uygun hale getirilmektedir. Teknik yazzimda, NOMA algoritmalar1 negatif olmayan
veri matrisi ile karigtm matrisini 6zyinelemeli olarak kestirmek i¢in kullanilmaktadir [7]. 4.
kutucukta yapilan iglem ise isarete ait skalogram ayrigtirildiktan sonra her bir kaynagin
skalograma katkisin1 bulmak igin ikili bir maskenin skalograma uygulanmasidir. 5.
kutucukta yapilan islem ise her bir kaynak sinyali i¢in ayr1 ayr1 ikili maske hesaplanmasi
ve  bulunan her maskenin karigim skalogrami ile noktasal g¢arpim islemine tabi
tutulmasidir. Bu carpim sonucunda her iki kaynak sinyaline ait skalogramlar hesaplanir ve
son asama ise ters siirekli dalgacik doniisimii (TSDD) kullanilarak skalogramlardan
isaretlerin elde edilmesidir. Boylece isaretler skala-zaman ekseninden genlik-zaman
eksenine alinmig olmaktadir.

Ses isleme wuygulamalarinda kor kaynak ayristirma algoritmalart  sikga
kullanilmaktadir. Ornegin bu calismada yapilan uygulama gibi tek kanalli olarak
kaydedilen karigmis ses isaretleri birbirlerinden ayristirmak i¢in [1,2,4-8] veya
biyoinformatik’te farkli doku yapilarini belirlemek ve ayristirmak i¢in kullanilabilir [9,10].
Kemometri de ¢o6ziilmemis bir karisim iginde kimyasal bilesenlerin spektrumlari ve
konsantrasyon profillerini belirlemek i¢in kullanilmistir [11]. Ayrica matematik alaninda

ise 6zdeger matrisleriyle ilgili caligmalarda da kullanilmistir [12].

1.2. Kor Kaynak Ayristirma

Kor kaynak ayristirma (KKA ), birbirleriye karismis olarak gézlemlenen sinyallerden

yeniden orijinal kaynak sinyallerin elde edilmesinde kullanilan tekniklere verilen genel



addir. KKA, en iyi sekilde kokteyl-parti problemi olarak adlandirilan bir senaryo ile
aciklanabilir. Bu senaryoya gore; bir partide odaya dagilmis n sayida insan eszamanli
olarak konusmaktadir. Odaya yerlestirilen n tane mikrofon, bu mikrofonlara farkli
uzakliklarda bulunan insanlarin konusma sinyallerini kaydetmektedir. Boylelikle her
mikrofon, farkli bir sinyal karisimint kaydetmektedir. Amag, KKA tekniklerini kullanarak
alan sinyal karistmindan her bir insanin sesine ulagmaktir. Kokteyl parti probleminde,
kaynak sinyaller olarak kullanilan insan sesleri ve bu sinyallerin ne sekilde karistigi
(insanlarin farklt mikrofonlara olan uzakliklar1 belirli olmayacagindan) bilinmemektedir.

Kokteyl parti problemini anlasilmasini daha kolaylastirmak i¢in Sekil 2 kullanilabilir

Karismus isaret y1(n)

Kor Kaynak §1 (L.insan sesi)
Ayristirma

$2(2. Insan sesi)

Karismus isaret y,(n)

S2

Sekil 2. Kor kaynak ayristirma ve kokteyl parti problemi

Sekil 2’de 1.mikrofondan alinan sinyal y; ve 2. mikrofondan alinan sinyal y, ise

asagidaki denklem (1) ve denklem (2) yazilabilir.

yl(n):all $;+a;, S, 1)
Y (n) =8y §+ a5, (2)

Denklem (1) ve denklem (2) ¢ de Q1) 8y, 81,8y katsayilar1 mikrofonlarin

kaynaklara olan uzakligini belirtmektedir. Sekil 2’den anlasildig: iizere her bir mikrofonda



da iki kaynak sesinden olusan farkli genlikteki karisimlardan olusmaktadir. Her bir
mikrofonun kaynaga olan farkli uzakliklart bu karisim sinyallerinin seklini yada o
kaynagin karisima etkisini belirlemektedir. Denklem (1) ve denklem (2) matris formunda

yazilacak olursa denklem (3) elde edilmis olur.

Y = AX 3)

Karisim siirecinin boyutu, ayristirma isleminin karmasikligimi etkilemektedir. Eger
kaynak sayist mikrofon sayisina esit ise karisim matrisi bir kare matris ve kaynaklar
dogrusal bir doniisiim yardimiyla bulunabilir. Eger kaynak sayist mikrofon sayisindan az
ise, karigim matrisi asiri-tanimli bir matris olur ve bu durumda ayristirma islemi matrisin
sahte tersini alma islemi kullanilmasini iceren bir dogrusal doniisim yardimiyla
gerceklestirilir. Eger kaynak sayis1 mikrofon sayisindan fazla ise karigim matrisi az-tanimli
olur, kaynak kestirme islemi karmasiklasir ve dogrusal olmayan tekniklerin kullanilmasi
gerekir [9].

Kor kaynak ayrigtirma 20 yildan daha fazla siiredir tizerinde ¢alisilan bir konudur. Bu
alanda yapilan ilk ¢alismalar kaynak isaretlerin istatistiksel Ozelliklerinden yola g¢ikarak
ayristirma islemini gergeklestirmeyi amaglamistir [13]. Ancak bu durum, kaynaklar
hakkinda bazi varsayimlarin yapilmasini gerektirmektedir. Bu varsayimlar [14] nolu
kaynakta verilen kaynak isaretlerin istatistiksel bagimsiz olmasi ve Gauss dagilima sahip
olmamasidir. 1986 yilinda yapilan bir ¢alismada [15] Gauss olmayan bagimsiz isaretlerden
elde edilmis, anlik dogrusal, tam-tanimli karigimin ayristirmislardir. Bu ¢alisma 1991
yilinda yapilan [9] nolu kaynakta verilen ¢alismaya temel olmustur. 1994°te yapilan baska
bir ¢alismada kaynaklarin birbiriyle bagimsizligi maksimize edilerek kaynak isaretlerin
belirlenmesi islemi basarildi ve bu isleme Bagimsiz Bilesen Analizi (ICA) ismi verildi
[13]. 1995°te iki arastirmaci BS-Infomax adinda, Amari ve digerlerinin 1996’da 6nerdigi
sade istatistiksel gradyan 6grenme kuralini kullanan [8] nolu kaynakta verilen bir kor
kaynak ayrigtirma algoritmas1 gelistirdiler. Yapilan baska bir ¢alisma da karsilikli bilgi
miktar1 kullanilarak yapilan ayristirma islemine bir alternatif yaklasim olarak 1990 yilinda
maksimum olasilikl1 kestirim 6nerildi [11]. Yansimasiz ortamdaki ayristirma islemi igin
sunulan ilk pratik algoritma 2000 yilinda sunulan DUET algoritmasidir [16]. Bu ¢alismada
KKA algoritmalar1 kullanilarak miizik sesleri birbirinden ayristirilmistir fakat, KKA
uygulamalar1 yalnizca ses isaretleri ile sinirli degildir. KKA ayn1 zamanda 1999 ve 2000 de



yaptigi ¢aligmalarda beyin resimlerinin ayrigtirilmasinda [17] ve daha birgok farkli alanda
kullantlmistir.

Son yillarda tlizerinde ¢alisilmaya baslanan bir diger ayristirma yontemi ise negatif
olmayan matrisi ¢arpanlarina ayirma yontemidir. NOMA problemine ¢oziim getiren ilk
calismalar ise [18] nolu kaynakta verilen ¢alismayla baglanmis olmasina ragmen, NOMA
tiniinli daha 1999 yilinda yayimlanan [19] nolu kaynakta verilen ¢alisma ile kazanmustir.
S6z konusu makalede NOMA igin dongiisel ve ¢arpimsal giincelleme kurallar1 6nerilmekle
beraber NOMA’nin basarili bir makine 6grenmesi teknigi oldugu gosterilmis ve kokteyl

parti probleminin ¢ézlimiinde dnemli bir rol oynamaya baglamistir.

1.3. Tek Kanal Kor Kaynak Ayristirma

Kaynak sayis1 ne kadar olursa olsun karisim sinyalleri sadece tek bir gézlemden elde
ediliyorsa literatiirde bu islem tek kanalli kor kaynak ayristirma (TKKA) olarak tanimlanir
[1]. Tek kanalli kor kaynak ayristirma islemi Sekil 3’ te gosterilmistir.

4 \ Tek Kanal Kor Kaynak s1(1.insan sesi)

Ayristirma
§o(2.insan sesi)

Karismuis isaret y(n)=s1a1+5,a;

S2

Sekil 3. Tek kanal kor kaynak ayristirma

Tek kanal kor kaynak ayristirma verilen tek kanalli bir y(n) karisimindan S; ve s
orijinal kaynak sinyallerinin tahmini olarak tanimlanabilir. Belirtilen bu problem asagidaki

denklem (4) ile tanimlanabilir. Burada y(n) tek adet sensorden veya mikrofondan alinan



karigmus isaretleri igeren sinyal olarak tanimlanir ve matematiksel ifadesi denklem (4) gibi

olur.

5(0) 5,0 - s(n)

Y= 2l o) sm - sm (4)

Tek kanal kor kaynak ayristirma probleminin ¢6ziimii i¢in literatiirde bagimsiz
bilesen analizi, negatif olmayan matris ayristirma, kaynak modelleme gibi yaklasimlar

kullantlmistir.

1.3.1. Bagimsiz Bilesen Analizi

Temel ICA modelinde, her bir x; karisimi ve her bir s; kaynak isareti, gergek zaman
isaret veya zaman serisi yerine bir rastlantisal degisken olarak varsayilir. Yani N adet kaynak
isaretinin dogrusal kombinasyonu seklinde modellenen N adet karisim isareti asagidaki sekilde

gosterilir.
X =a,;S; +8,5, +8,S, ®)

Burada a; katsayilari gergel degerlerdir. Tanim geregi s; kaynak isaretleri istatistiksel
bagimsizdir. Bu model basit BBA modelidir ve karisimin nasil meydana geldigine dair genel
bir bilgi vermektedir. s; bagimsiz bilesenler yani “gizli” degiskenlerdir, yani dogrudan
gozlemlenemezler ve a;; karisim katsayilar1 da bilinmemektedir. Tek gozlemlenen X; karisim
isaretleridir ve bu isaretlerden yola ¢ikilarak hem a; karisim katsayilar1 hem de s; kaynak
isaretleri kestirilmeye ¢alisilacaktir. Fakat BBA nin uygulanabilmesi i¢in bazi kisitlamalar da

s6z konusudur. Bunlar;

e Bagimsiz bilesenlerin istatistiksel olarak bagimsiz olduklar varsayuilir.
e Bagimsiz bilesenler Gauss olmayan dagilima sahip olmalidir.

e islem karmasikligini azaltmak i¢in karisim matrisinin kare matris oldugu varsayilir.



Verilen bu kisitlamalar TKKA probleminin ¢dziimii i¢in sinirlamalar getirmesine ragmen
yapilan ¢aligmalarin birinde engok olabilirlik yontemi ve BBA ile TKKA ile ilgili ¢alismalar
yapilmistir [20]. Baska bir arastirmaci zaman-frekans maskesi kullanarak tek mikrofonla
kaydedilmis sesleri kor olarak birbirinden ayirmayi basarmistir [21]. Yine BBA, TKKA

problemini ¢ozmek igin farkli arastirmacilar tarafindan da kullanilmistir[22,23].

1.3.2. Negatif Olmayan Matris Ayristirma

1.3.3. Kaynak Modelleme

Kaynak modelleme yontemi de TKKA probleminin ¢6ziimii i¢in arastirmacilar
tarafinda siklikla kullanilan bir yontemdir. Bu yontemlerin en basinda isitsel sahne analizi
yontemi gelmektedir [24]. Bunun yan1 sira kaynak modelleme yontemini kullanan baska

arastirmacilar da olmustur [25,26].
Bu yonteme gore;

Tek kaynaktan aliman karismis isaret KZFD gibi yontemlerle zaman-frekans
hiicrelerine boliiniir ve ikinci agama olarak sinyalim harmonikligi veya periyodik olmasi

gibi ozellikleri kullanilarak baskin olan kaynak karigimdan ayristirilir [27,28].

1.4. Karistim Modelleri

TKKA probleminin matematiksel olarak ifadesi denklem (5) ile ifade edilebilir.

Y(n)=A-S(n) + e(n) (6)
Burada S(n) ;
$0) s@ - s(n)
S(n): S2(0) :52(1) :Sz(n) (7)

sy(0) sy @ . sy(n)



olmak tizere N adet kaynak isaretinin n gézlem sayisi ile kaydedilmis sekli Y(n);

Y =[yO) yO - y(m] (8)

olmak tizere tek adet sensorle (mikrofonla) kaydedilen n adet gozlemin olusturdugu

karisim isaretleridir. A ise;

A:[al a - aN] 9)

olmak tizere dogrusal karisim matrisidir [29]. e(n)  gauss dagiliml giriltiyi ifade
etmek i¢in kullanilir. Karisim matrisinin elemanlar: olan ajj katsayilar1 karisim modeline

baglidir ve modelin anlik, yansimasiz ya da yansimali olacagin belirler.

1.4.1. Anlhik Karisim Modeli

Anlik karisim modelinde karisim matrisi A basit olarak isaret genliklerini gosteren
degerlerden olusur. Ornegin, iki adet kaynak isaretinin tek kanalli olarak karisimini
gosteren asagidaki sekille gosterecek olursak 1. ve 2. insanin konugma seslerinin higbir

gecikmeye maruz kalmadan mikrofon tarafindan algilandig1 varsayimina dayanir. (Sekil 4)

S1

S2

Sekil 4. Anlik karistm modeli gosterimi
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Sekil 4. igin karisimin matematiksel denklemi asagidaki gibi yazilabilir (denklem 10).
Burada s; ve s; 1. ve 2. insana ait sesler, aj;1, a1z @, @z ses kaynaklariin mikrofonlara

olan uzakliklarmi y; ve ysise 1. ve 2. mikrofonlardan elde edilen karismis isaretlerdir.
[ylm) Haﬂ a, }[sl(n)} 10)
y2 (n) a21 a22 SZ (n)
1.4.2. Yansimasiz Karisim Modeli

Yansimasiz karisimda anlik karisimdan farkli olarak, kaynak isaretlerinin sensorlere
olan farkli uzakliklarindan dolay iletim gecikmeleri ortaya ¢ikmaktadir. Ornek olarak N

adet kaynagin tek kanalli karisimini goz oniine alacak olursak, karigim modeli asagidaki

gibi olur [29]. Burada (t-4;;) iletim gecikmesini temsil eder.

Y1(t)zza1j Sj(t_é‘lj) (11)
j=1

1.4.3. Yansimah Karisim Modeli

Yansimali karisim modelinde ise iletim gecikmelerinin yani sira iletim yansimalari
da goz Oniinde bulundurur. Dolayisiyla bu yaklasim daha karmasik bir model ortaya
cikarir. Ornek olarak yine N adet kaynagin tek kanalli karisimini gdz dniine alacak olursak,

karigim modeli asagidaki gibi olur [29].
- k k k
yl(t)zzaﬂ Sl(t_511)+a12 S, (t_é‘lz) (12)
k=1

Yansimali karistm modeli Sekil 5° te gosterilmistir. Sekilde mavi ve kirilgan sekille
cizilen dalgalar yansiyan dalgalar1 gostermektedir. L katsayisi isaretlerin sensorlere ulastigi
farkli yollarmn sayisidir. Iletim yansimalart ses kaynagindan gikan seslerin birtakim

engellere ¢arparak sensorlere ulastigi yollar olarak da tanimlanabilir.



Sekil 5. Yansimali karisim modeli

11

Tablo 1. Karisim modellerine 6zgii dogrusal operatorler ve karigim parametreleri.

Karisim Modeli | Dogrusal Operator | Genel Model ajj
Anlik Matris Carpimi y(t) = As(t) cij
Yansimasiz Konvoliisyon y(t) = A #s(t) cij 6(t—96y)
L
Yansimali Konvoliisyon y(t) = A =s(t) Z ci’j- §(t— (S‘i’;)
k=1

Tablo-1, her ii¢ model i¢in kullanilan dogrusal operatdr ve karisim matrisi elemanlarini

gostermektedir. Burada §(t — §;;), j kaynagi ve i sensorii arasindaki gecikmeyi; ¢

ij ise j

kaynagi ve i sensorii arasindaki soniimleme katsayisini gostermektedir [29]. 6{; ve cl-';- k.
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varis yolu i¢in gecikme ve soniimleme parametreleri; L ise kaynaklarin sensorlere ulastig

yollarin sayisidir.

1.5. Ses ve Miizik Enstriitmanlarinin Sesleri

Kendine 06zel baz1 frekans ve genlik degerlerine sahip ses dalgalarinin bir araya
gelmesi ile miizik sesleri meydana gelmektedir. Seslerin siddeti, yiiksekligi ve tinisi gibi
kendine 6zel karakteristik degerleri bulunabilir. Sesin siddeti sesin ne kadar uzaktan
duyulabileceginin bir 6lgiitii olarak tanimlanirken sesin yliksekligi ise ince sesi kalin sesten
ayiran bir 6zelliktir. Bagka bir anlatimla ince sesler kalin seslere gore daha yiiksek frekans
bileseni igerirler. Sesin tinisi ise her ses kaynagmin kendine 6zel ¢ikardigi ses olarak
bilinir. Bu kendine 6zel bazi frekans ve genlik degerlerine nota adi verilir. Diinyanin baska
bolgelerinde, o bolgede yasayan toplumlarca gelistirilmis baska nota sistemleri de mevcut

olmasina ragmen diinya miiziginde kullanilan notalar Sekil 6” da verilmistir [30].

&
o
U o @
DO RE Mi FA |sol LA si DO RE Mi FA

Sekil 6. Diinya genelinde kullanilan notalar

1.6. Miizikal Enstriimanlarin Urettikleri Frekans Bilesenleri

Her bir notanin frekans 6zellikleri incelendiginde, olusan harmoniklerinden dolay:
biitiin calgi aletleri ayn1 notaya akord edilse bile farkli sesleri ¢ikarmaktadir. O halde
notalarin her birini saf frekans degerleri olarak kabul etmek hatali olacaktir [30]. Ornegin
La notasina akort edilmis bir Keman ve bir Gitar ele alindiginda, bu iki ¢algi aletinin de
ayn1 notalar1 ¢ikarttiklar1 varsayilsin. Insan kulagi ¢alman bu iki ¢algi aletinin de aym
notalart ¢aldigin1 fakat miizigin farkli iki calgi aleti tarafindan yapildigini anlayacaktir.
Bunun sebebi bu calgi aletlerinin ayni notaya akort edilmesine ragmen kendilerine has

genlikleri olmasi ve seslendirdikleri notanin genliginden diisiik olan yan sesleri de
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altmak adina
olusan bu kaynak sesleri

iislem yogunlugunu az

rlandirilmistir. 150000 adet 6rnekten

zunluktadir.

Ornek sayis1

Sekil 8. Trampete ait isaretin zamanla degisimi
Bu ¢aligmada kullanilan viyola ve trampet ses

sayilart 150000 ile sin1

yaklasik 4 sn u



2. DALGACIK DONUSUMU VE SKALOGRAM

2.1. Dalgacik Doniisiimiiniin Tarihsel Gelisimi

Sayisal isaret islemenin tarihsel gelisimine bakildiginda dalgacik doniisiimiiniin son
yillarda kullanima baslanmasiyla beraber tarihteki baslangici Joseph Fourier’ e yani
19.yy’a kadar uzanmaktadir [31]. J. Fourier herhangi bir periyodik fonksiyonun, sonsuz
sayida periyodik-karmasik-listel fonksiyonun toplami seklinde olusturulabilecegini
gostermistir. J.Fourier’ in sinyaller lizerindeki bu disiincesi ilk yillarda sadece periyodik
sinyaller i¢cin uygulanabilse de ilerleyen yillarda periyodik olmayan ayrik zamanl sinyaller

icinde uygulanabilir duruma gelmistir.

2.2. Duragan ve Duragan Olmayan isaretler

Elektriksel bir isaret, fiziksel diinyadan elde edilen biiyiikliiklerin zamanin bir
fonksiyonu olarak tanimlanmasidir. Eger bir isaretin genligi zamanla degismesine ragmen
isaretin istatistiksel karakteristikleri (frekans, gii¢, ortalama deger) degismiyorsa isaret
duragan olarak tanimlanir aksi takdirde duragan degildir. Sekil 9 ‘da duragan bir isaret
ornegi verilmistir. Baz1 kaynaklarda bu sinyaller periyodik ve periyodik olmayan sinyaller

olarak ta gortilebilir.

Genlik(V)
o
o (6] =
R N —
R N
I E—
- ]
I —
-]
R B——
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I
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— ]
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S R
I B —
-]
-]
R B——
— ]
R h—
I —
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N
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-]
R R —
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S E——
S
S
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— ]
T
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0 0.5 1 15 2 2.5 3 35 4 45 5
Zaman (s)

Sekil 9. Duragan isaret
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Duragan bir sinyalde de beklenmeyen degerler goriilebilir, fakat bu degerlerin olma
olasilig istatistik olarak tahmin edilebilir bilgilerdir.

Duragan isaretler i¢in istatistiki bilgiler zamanin biitiin noktalar1 i¢in aynidir. Bu
durumu formiille ifade edecek duragan sinyaller igin X(t) ve X(t-tp) isaretlerinin istatistiki
bilgileri ayni1 olmakla beraber duragan olmayan sinyaller i¢in bu bilgiler farklilik

gostermektedir [31]. Sekil 10°da duragan olmayan sinyale 6rnek verilmistir.

x10™"

Genlik(V)

R o
—
—

[ —
[ ——

AR

4
o
-60 10 20 30 40 50 60 70
Ornek sayisi

Sekil 10. Duragan olmayan isaret

Duragan olmayan isaretler ise zamanin hangi noktasinda isaretin hangi genlik
degerini alacagini kestirmek zordur. Sekil 10’a bakildiginda sinyalin baslangicindaki
genlik ve frekans degerleri ile bitisindeki genlik ve frekans degerleri oldukga farkli oldugu

gorilmektedir.

2.3. Kisa Zamanh Fourier Doniisiimii

Fourier doniistimii (FD), duragan isaretler igin gelistirilmis bir yontemdir. FD
herhangi bir isarette yalnizca belirli bir frekans bileseninin varligin1 gostermek igin
kullanilabilir. Asagidaki sekilde fourier donilisimii Ornekleri verilmistir. Sekil 11°e
bakildiginda frekansi 1000 Hz olan bir siniis isaret ve bu isaretin fourier doniisiimii
verilmistir. Sekilden anlasildigi tizere FD duragan bir isaretteki frekans bileseninden baska

bize herhangi bir bilgi vermemektedir. Sekil 12’de ise duragan olmayan bir giirtiltii isareti
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ve bu isaretin FD gosterilmistir. Isaretin FD ne bakildiginda farkli frekans bilesenlerine
sahip oldugunu gérmekteyiz.
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Sekil 11. Siniis isaret(a) ve fourier doniistimii(b)
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Sekil 12. Bir giiriiltii isareti(a) ve bu isaretin fourier doniisiimii(b)

KZFD’de ise duragan olmayan isaret, zamanda duragan kabul edilebilecek kiiciik pargalara
boliintir. Diger bir deyisle FD’den farkli olarak, isarete dar pencerelerden bakilir ve

pencere i¢inde kalan isaretin duragan oldugu varsayilir [32]. Bu pencereleme islemi Sekil
13’te gosterilmistir.
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Sekil 13. Kisa zamanli fourier doniisiimii ve isaretin pencerelenmesi

Sekil 14 ise FD’de kullanilan sabit pencere genisliklerini gostermektedir. Burada 6nemli

olan isaretin biitiin zaman ve genlik noktalarinda pencere boyutunun sabit olmasidir.
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Sekil 14. Kisa zamanli fourier doniisiimii ve esit 6lgekli pencereler

Asagida esitlikte KZFD’nin ifadesi goriilmektedir [33].
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KZFD(r, f)= T [x(t)-w* (t —r)]e‘z”“ -dt (13)

formiilde x(t), KZFD ‘si alinacak isaret, w(t) pencere fonksiyonunu ve * karmasik eslenigi
gostermektedir. f frekans; t ise zamanda 6teleme miktaridir. Her 7 ve f i¢in yeni bir KZFD
katsayisi hesaplanir. FD sadece frekansin bir fonksiyonu iken, KZFD hem frekansin hem
de zamanm bir fonksiyonudur ve doniisiim bu haliyle iki boyutludur [33]. Isaretin zaman-
frekans temsili elde edilmesine ragmen, segilen pencerenin genisligi doniisiimiin
etkinliginde 6nemli rol oynamaktadir. KZFD’de pencere genisligi ile iliskili bir ¢oziiniirliik
problemi bulunmaktadir. FD’de frekans domeninde ¢6ziiniirliik problemiyle karsilagilmaz.
Ciinkli hangi frekanslarin var oldugu kesin olarak bilinir. KZFD’de segilen pencerenin
sonlu uzunlukta olmasi nedeniyle isaretin bir parcasi ele alinir ve frekansta ¢oziiniirliik
kotiilesir [33]. Frekans ¢oztiniirliigliniin artiritlmasi ugruna pencerenin genis tutulmasi ise
belirli bir frekans bandinin hangi zaman araliginda ortaya ¢iktigini belirsiz kilar [31].
Pencere genigledikge frekans ¢oziintirliigl artar; ancak zamanda ¢oziiniirliik azalir. Sonugta
isarete KZFD uygulanacaksa zamanda veya frekansta ¢oziiniirliilk kavramlarindan birinde
isaret iyi ifade edilirken digerinde zayif kalacaktir [31]. Asagidaki Sekil 15°te viyolaya ait
ses igareti ve bu isaretin KZFD ile genlik spektogrami gosterilmektedir.(Sekil 16)
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Sekil 15. Viyola enstriimanina ait isaret
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Sekil 16 viyola isareti i¢in pencere boyu 128 segilerek hesaplanmis KZFD’yi, Sekil 17 ise

pencere boyu 2048 secilerek alinmis KZFD’yi gostermektedir.

Frekans (Hz

Zaman (s)

Sekil 16. Viyola isaretine ait spektogram (pencere boyutu 128)

5 6 7 8 9
Zaman (s)

Sekil 17. Viyola isaretine ait spektogram (pencere boyutu 2048)

Asagidaki Sekil 18 ise pencere boyu 128 secilerek alinmis KZFD’den bir kesittir. Sekil

18’e dikkatli bakildiginda frekans ¢oziiniirliigiiniin yaklasik 16 Hz, zaman ¢6ziiniirliigiiniin

ise yaklasik 30 ms oldugunu gérmekteyiz.
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Frekans (Hz)

6.585 6.59 6.595 6.6 6.605 6.61 6.615 6.62
Zaman (s)

Sekil 18. Sekil 17°den bir kesit

Sekil 19’a bakildiginda ise frekans ¢Oziinilirliigiiniin yaklastk 60 Hz, zaman
¢Oziinirligliniin ise yaklagik 30 ms oldugunu goérmekteyiz. Bu Ornekte pencere
boyutlarinin 128 ve 2048 gibi farkli se¢ilmesindeki amag¢ frekans ve zaman

¢Oziiniirliiglindeki farkin anlagilmasi igindir.

Frekans (Hz)
|
N
(S
[e)

3.84 3.85 3.86 3.87 3.88 3.89
Zaman (S)

Sekil 19. Sekil 18 ‘den bir kesit

KZFD, tiim zamanlarda sabit ¢oziiniirlik verdiginden KZFD’nin ¢oziiniirlik ile ilgili

problemlerini gidermek {izere zamanda degisken c¢oziiniirliik veren stirekli dalgacik
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doniistimii (SDD) gelistirilmistir [30]. SDD’ne frekans cevabi zamanla degisen duragan

olmayan isaretlerin analizinde ihtiya¢ duyulmaktadir.

2.4. Dalgacik Doniisiimii

Dalgacik doniisimii KZFD’niin zamanda veya frekansta ¢oziiniirliik problemini
ortadan kaldirmak icin KZFD ‘ne alternatif bir yontem olarak ortaya cikmustir. ilk
boliimlerde de bahsedildigi tizere 6zellikle duragan olmayan isaretler i¢in KZFD ‘de sabit
pencere genisligi kullanilmasi bu tiir isaretlerin ifade edilmesinde etkisiz kalmaktadir.
Dalgacik doniisiimiiniin en Onemli oOzelliklerinden birisi degisken pencere boyutu
sunmastyla duragan olmayan isaretler i¢in bolgesel ¢oziimler sunmasidir [33]. Dalgacik
dontisimic KZFD’nin yakalayamadigi egilimleri, bozulma noktalarini, yiiksek dereceli
tiirevlerde siireksizlikleri ve benzerlikleri ¢ikarmada daha basarili sonuglar sunmaktadir.
Dalgacik doniisiimii siirekli dalgacik doniisiimii ve ayrik dalgacik doniisiimii olarak temel
de ikiye ayrilmakla beraber biz sadece siirekli dalgacik doniisiimii iizerinde duracagiz.

Dalgacik analizi KZFD’ye benzer sekilde yapilir; isaret, KZFD’de bir pencere
fonksiyonu ile ¢arpilirken, SDD’de dalgacik olarak adlandirilan bir fonksiyonla carpilir ve
doniisiim zaman domeni isaretin farkli segmentleri i¢in ayr1 ayr1 hesaplanir. Ancak KZFD

ve SDD arasinda iki belirgin fark vardir; SDD’de

a) Pencerelenen isaretin FD’si alinmaz sadece bir pencere fonksiyonu ile ¢arpilir
b) Her bir spektral bilesen i¢in doniisim hesaplanirken pencerenin genisligi

degistirilir (Sekil 21).

Son sik, SDD’nin en 6nemli 6zelligidir. SDD Sekil 20 ile ifade edilebilir [30]. Dalgacik

dontisiimii matematiksel olarak denklem (14) ile verilmistir.

SDDY (r—s) 1 T x(t)y* (t_T’) dt (14)

Sekil 20°de duragan olmayan bir igaret 6rnegi ve bu isaretin SDD ile nasil pencerelendigini
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gostermektedir. Sekil 21 SDD ile degisken pencere boyutlari1 gdstermektedir.

Pencerelerin degisken boyutta olmasi duragan olmayan isaretteki ani degisimleri

yakalayabilmesi agisindan ¢ok 6nemlidir.

-

Genlik (V)

o

T

pencere

Zaman (m S)
Sekil 20. SDD ile isaretin pencerelenmesi

Sekil 21°e bakidiginda y ekseninde dlgek veya skala x ekseninde ise zaman parametresi
bulunur. Hem zaman hem de ol¢ek ekseninde degisken pencereler olmast SDD igin

onemli bir 6zelliktir. Sekilde t zaman w dlgek eksenini gdstermektedir.

VAN Y

Sekil 21. SDD ile degisken pencere boyutlar
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Herhangi bir isaretin dalgacik doniisimii alinirken yapilan islemler asagidaki sekille

gosterilebilir. Sekli biraz daha agiklayacak olursak; oncelikle kullanilacak dalgacik segimi

yapilir ve sinyalin ilk boliimii ile karsilastirilir. (Sekil 22)
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Sekil 22. SDD’nin gosterimi
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Karsilastirma sonucunda bir regresyon analizi yapilir ve bir C katsayisi elde edilir.

Hesaplanan bu C katsayisi sinyalimizin o boliimiiniin kullanilan dalgaciga ne kadar

benzediginin de 6lgiisiidiir [34]. Daha sonra ana dalgacik saga dogru kaydirilir ve bu iglem

tiim sinyali kapsayana kadar devam eder (Sekil 23).
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Sekil 23. SDD’de dalgacigin kaydirilmasi
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Yukaridaki adimlar1 tamamladigimizda sinyalin farkli bolgelerinde farkli 6lgeklerde elde
edilmis katsayilar1 elde etmis oluruz. Bu Katsayilar sinyalimizin dalgaciklar iizerine
uygulanmis regresyon sonuglaridir [34]. Elde edilen bu katsayilar bize skalogram adi

verilen gorsel bilgileri olusturmaktadir [35].

SKAL (a)=SDDl|a|’ (15)

Goriildigi gibi SDD, 7 ve s degiskenlerinin (6teleme ve Olgek parametreleri) bir
fonksiyonudur. y(z) doéniisiim (pencere) fonksiyonudur ve ana dalgacik olarak adlandirilir
[30]. Doniisiimde kullanilan farkli genislige sahip diger pencere fonksiyonlart ana
dalgaciktan Olgekleme yoluyla tiiretilir. Oteleme terimi, KZFD’de rastlanilan sekliyle
pencerenin zaman eksenindeki yerini ifade etmektedir. Pencere, isaret iizerinde gezdirilir.
Doniistimden zaman bilgisi 6teleme ile saglanir. KZFD’deki gibi bir frekans parametresi
yoktur; bunun yerini 1/frekans olarak tanimlanan 6lgek parametresi (s) almistir [34]. Olgek
degeri biiyiik ise (diisiik frekanslar) isaret hakkinda biitiinsel bir bilgi elde edilir. Olgek
degeri kiigiik ise Ozellikle yiiksek frekansli isaretteki detaylar veya zamana gore hizli
degisimler yakalanir. Olgek parametresinin degeri degistirilerek, ana dalgacigin

sikistirilmasi ya da genisletilmesiyle SDD’de kullanilan pencereler elde edilir.

15 : : x 15

- 1 genis
dar 6lgekleme lgekleme

S 05 S

X X

g s

o O o
-0.5¢

Sekil 24. SDD ig¢in genis ve dar dlgekler
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Morlet, Gaussian Tiirevi ve Paul dalgaciklar1 pencere fonksiyonu olarak kullanilan
fonksiyonlara drnektir. Herhangi bir isaretin dalgacik doniisiimii alinirken ana dalgacik bir
kez belirlenir ve segilen s degeri i¢in dalgacik, analiz edilen X(t) isaretinin t=0’a karsilik

gelen baslangic noktasina yerlestirilir. Isaret ile dalgacik ¢arpilir ve tiim zaman iizerinden

integrali alinir. Integrasyon sonucu NG sabit sayisiyla c¢arpilarak enerji normalizasyonu

saglanmis olur. Daha sonra, dalgacik zamanda t kadar saga oOtelenir ve ayni islem
tekrarlanir. Bu sekilde isaretin sonuna ulasildiginda zaman-6l¢ek diizlemi iizerinde bir
satirda (S’in bir tek degerine karsilik) bulunan tiim noktalar hesaplanmis olur. Arzu edilen
tiim s degerleri i¢in islemler tekrarlandiginda isaretin SDD’si hesaplanmis olur ve igaretin
zaman-olgek degerlerinden olusan iki boyutlu bir gosterilimi analizler ig¢in hazirdir.
Pencerenin zamanda kaydirilmasi isaretin zamanda sinirlandirilmis olmasini, Olgek

degerinin degistirilmesi ise isaretin frekansta sinirlandirilmis olmasini saglar.

2.4.1. Ana Dalgaciklarin Ozellikleri

Dalgaciklar, dalgacik doniisiimii i¢in temel gorevi iistlenen fonksiyonlardir. Bir
isaretin dalgacik doniisiimii alinirken hangi dalgacigin kullanilacagi tamamen bize
diismektedir. Bu durumda 6nemli olan nokta, hangi dalgacigin isaretimizi daha iyi
tanimlamasidir. Yapilan bu ¢alismada Morlet dalgacigi, Gauss tiirevi dalgacigi (DOG) ve
Paul dalgacigi kullanilmistir. Bu fonksiyonlar1 agagida verilmistir [34].

2.4.1.1. Morlet Dalgacig1

Sekil 25 Morlet dalgacigini ve denklem (16) ise Morlet dalgacigi fonksiyonunu
gostermektedir [34]. Morlet dalgacig kullanilarak kaynak isaretlerin skalogram ornekleri
alinarak asagidaki sekillerde gosterilmistir. Skalogramlar hesaplanirken olgek sayisi 60
olarak belirlenmistir. Skala boyutunun se¢imi tamamen kullaniciya bagl bir degerdir.
Fakat oOl¢ek sayisinin ¢ok kiiclik secilmesi durumunda isaretin dalgacik doniisiimii
alindiginda eksik ifade edilmesine neden olabilir. Olgek sayisinin gereginden fazla
miktarda biiyiik secilmesi ise SDD hesaplanirken gereksiz yere islem ve hesaplama

maliyeti artiracaktir. Aymi sekilde SDD’nin hesaplanmasinda Olgek faktoriide Oonemli
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Olciide rol oynamaktadir. Kiiciik segilen Olgek degeri islem maliyetini artirmakla birlikte

gereginden fazla biiyiik secilen 6lgek parametresisaretimizi yeterince temsil etmeyebilir.

¥ morlet (X) =€ ol (16)

.> i
TV

VY

Zaman(s)

Genlik(V)
o

Sekil 25. Morlet dalgacigi

Sekil 26 ve sekil 27°de viyola ve trampete ait skalogram drnekleri goriilmektedir.

Genlik (V)
o

1
[N

Ornek sayisi % 10°

2 4 6 8 10 12 14

Ornek sayist < 10°

Sekil 26. Viyola enstriimanina ait isaret ve skalogrami (Morlet)
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(BN

Genlik (V)
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2 4 6 8 10 12 14
Ornek sayist 4

x 10
Sekil 27. Trampet enstriimanina ait isaret ve skalogrami(Morlet)

2.4.1.2. DOG (Derivative of Gaussian) Dalgacig

DOG dalgacigi fonksiyonu denklem (17)’da verilmistir [34]. Sekil 28 ise DOG

dalgaciginin sinyal seklini gostermektedir.

2

¥Ybos (x) :Cp e’ (17)
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Sekil 28. DOG dalgacigi
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DOG dalgacigi kullanilarak viyola ve trampet seslerinin 6rnek skalogramlari asagidaki

sekillerde verilmistir. Bir 6nceki drnekte oldugu gibi dlgek boyutu 60 secilmistir.

1 I [
S
x 0
S
@)
-1 [ I
0 5 Ormek 10 15
rnek sayist X104

Skala

2 4 6 8 10 12 14
Ornek sayist x 10"

Sekil 29. Trampet enstriimanina ait isaret ve skalogrami (DOG)

Ayni isaretin farkli skalogramlarina bakildiginda kullanilan dalgacik fonksiyonlarindan
dolayr kiiciikte olsa farkliliklar goriilmektedir. Bu farkliliklar kor kaynak ayristirma

isleminde ortaya farkli performanslarin ¢ikmasina neden olacaktir.

Genlik (V)
o

1
[N

Ornek say1si 4

0 o O iy

Skala

2 4 6 8 10 12 14
Ornek say1st x 10"

Sekil 30. Viyola enstriimanina ait isaret ve skalogrami (DOG)
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2.4.1.3. Paul Dalgacigi

Sekilde Paul dalgacigi fonksiyonu denklem (18)’de paul dalgacik sekli ise Sekil 31
‘de verilmistir [36]. Sekil 31 de dalgacigin sanal kismi kirmizi renkle gergel kismi ise

mavi renkle ¢izilmistir.

2" nI(L—ix) "

¥ paul (x)=
27, /(Zn)l
2

(18)

Sekil 31. Paul dalgacigi

Genlik (V)
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Sekil 32. Trampet enstriimanina ait isaret ve skalogrami (Paul)
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Genlik (V)
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Skala

2 4 6 8 10 12 14
Ornek sayisi x 10

Sekil 33. Viyola enstriimanina ait isaret ve skalogrami (Paul)



3. NEGATIiF OLMAYAN MATRIS AYRISTIRMA

Sensor teknolojisi ve Dbilgisayar sistemlerindeki son teknolojik gelismeler
beraberinde veri boyutlarinin artmasina da neden olmustur. Artan veri boyutlari, bu verileri
islemek i¢in gerekli sistemlere oldukca fazla yiik getirmis olup bunun sonucunda artan
islem maliyetleri ortaya ¢ikmistir. Veri analiz yontemlerinde temel amaclardan biri ¢ok
boyutlu verilerdeki fazlalik bilgileri azaltarak, veri icinde bulunan 6nemli bilesenleri agiga
cikarmaktir. Bagimsiz bilesen analizi [13] (BBA) ve temel bilesen analizi (TBA) [37-39]
basta olmak tlizere, bircok ayrisim yontemi islenen veriden gereksiz verileri ayiklayarak
onemli bilgi bilesenlerini agiga ¢ikarmayi amaclar. Bu yontemlere ek olarak, dongiilii
carpimsal bir sekilde matris c¢arpanlarina ayirma islemi gergeklestirerek, verinin
Ozniteliklerini ¢ikarmayr amaclayan negatif olmayan matris ayristirma (NOMA) ¢ok
boyutlu veriler iizerinde kullanilmak {izere 6nerilen yeni tekniklerden birisidir. NOMA ilk
olarak [18] nolu kaynakta verilen g¢alisma bize sunulmakla birlikte gergek tiniinii [19] nolu
kaynaktaki ¢alisma ile kazanmistir.

Negatif olmayan matris ayristirma, i¢inde negatif elemani olmayan bir veri
kiimesinden fiziksel anlama sahip gizli bilesenleri tahmin etmek i¢in kullanilan ¢ok
degiskenli bir veri analiz teknigidir [40]. Bu teknik, lineer cebir ve sayisal sinyal igleme
alanlarinda son yillarda giderek 6nemini artirmistir. Negatif olmayan matrisi ¢arpanlarina
ayirma orijinal veri matrisini, iki tane ¢arpan matrisine belirli bir yaklagiklik ile ayirarak
verinin boyutunu azaltmakla beraber yararli gésterimler olusturur. NOMA sonucunda elde
edilen ¢arpan matrislerin orijinal veri igerisindeki gizli ve dnemli bilesenleri barindirmalari
beklenir [41]. Diger bir¢ok yontemin aksine, NOMA’da ayristirilacak olan matris iginde
negatif eleman olmama kosulu vardir ve bu kosul neden oldugu toplanabilirlik ilkesi
sebebiyle sezgisel ve parga tabanli gosterimlerin olusturulmasina olanak saglar [41].

Boyut kiigiiltme ve sezgisel gosterimler olusturma oOzellikleri nedeniyle NOMA
algoritmalar1 ¢ok c¢esitli uygulama alanlarinda kullanilmistir. Bunlara 6rnek olarak yiiz
tanima [42-45], gesitli biyomedikal uygulamalar [46,50], nota tanima [51], ses ayristirma
[52,53] ve goriintii kiyimi [54] verilebilir. NOMA’nin bu alanlarda kullaniminda tercih
nedenlerinin en dnemlilerinden birisi, kullanilan verilerin dogasina uyumlu olmasidir. Bu
tur uygulamalarda genelde negatif olmayan elemanlardan olusan veriler s6z konusudur, bu

da NOMA’nin calistirilmasini son derece elverisli kilar. Toplanabilir ve sezgisel
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gosterimler olusturma yetisinin yaninda, seyreklik de NOMA’nin degisik uygulamalarda
fayda saglayabilecek Ozelliklerinden biridir [29,55]. Degisik uygulamalarin ihtiyaglarini
karsilamak icin NOMA’nin degisik versiyonlar1 da Onerilmistir. Bunlara 6rnek olarak
negatif degerlere sahip verilerde kullanilmak iizere veri ve karisim matrislerindeki negatif
olmama kosulunu ortadan kaldiran yari-NOMA [56] kullanilmigtir. Ozellikle 6bekleme
uygulamalarinda kullanilmak iizere ortaya atilmis olan ve karigim matrisi stitunlariin veri
matrisi siitunlar tarafindan belirlenerek bir uzayda yer almasini saglayan konveks-NOMA
[57] verilebilir. Bunlarin yaninda ¢ekirdek-NOMA [58], ii¢lii ¢arpan ayirma ve simetrik
NOMA gibi farkli tiirler de mevcuttur [59].

3.1. Matematiksel Tanimlar

Ayristirilacak olan veri matrisi n satir bityiikliigiinde m adet gézlemden olusan bir
Y € R™™ matrisi olsun. Sekilde gosterildigi gibi NOMA, Y € R™ matrisini, iki adet ¢arpan
matrisine belirli bir yaklasiklik denklem (19)’deki gibi ayristirir.

Y ~ AX (19)

Bu matrislerden biri A € R™ matrisi karigrm matrisi , X € R™™ matrisi ise kaynak
matrisi olarak isimlendirilir. r ise ayristirma ranki olarak tanmimlanir ve segilecek olan
rankin degeri kor kaynak ayristirma sorununu ¢dzmek i¢in genellikle kaynak sayisina esit

secilir. Sekil 34’te NOMA’nin veri matrisini 2 adet ¢arpan matrisine ayristirmasini

gostermektedir.
AV S L Karigim | Kaynak matrisi X
olan veri matrisi matrisi
~ X m
Y A
nxm nxr

Sekil 34. NOMA 'nin veri matrisini ¢arpan 2 matrise ayrigtirmast
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Sekil 34 ‘e bakildiginda Y matrisi ayristirilacak olan matris veya sensorlerden alinan
temel veri matrisini temsil etmektedir (n adet sensorle kaydedilmis m adet 6rnekten olusan
veri matrisi).

NOMA yonteminin uygulanmasinda genelde denklem (20) ile verilen ifade amag

fonksiyonu olarak segilip minimize edilir. [59].

F= Z Y - AX)’ (20)

i,J

Literatiirde degisik ama fonksiyonlar1 tanmimlanip kullanilmistir. Bu amag
fonksiyonlar1 olasilik dagilimlar1 veya en kiiclik kareler yontemi kullanarak iki matris
arasindaki hata oranini bulmaya yoneliktir. Bu durum Sekil 35 {izerinde daha anlasilir bir

sekilde anlatilmustir.

Karismus isaret (Y1)

§1 (L.insan sesi)

NOMA

S» (2.insan sesi)

Karismus isaret(y,)

Sekil 35. Kokteyl parti problemi ve NOMA

Yukaridaki sekile bakacak olursak 1. ses kaynagi olan S;’in birinci mikrofona olan uzaklig
ap; ve ikinci mikrofona olan uzaklig ay; gibi katsayilar olsun. Ayn1 sekilde 2. ses kaynagi
olan s, nin birinci mikrofona olan uzaklig1 a;», ikinci mikrofona olan uzakligi ise az, olsun.
Birinci mikrofonun kaydettigi ses karisimi y; ikinci mikrofonun kaydettigi ses karigimi ys

ise bu seklin anlik karisim modeline gore matematiksel modeli;
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{an a12:||:x:l.:| =|:y1} (21)
a21 a22 X2 y2

gibi olur. NOMA ile Y matrisinden A ve X matrislerini bulmak i¢in dncelikle;

{an au} ve {xl} (22)
a21 a22 X2

gibi tamamen rastgele iki matris segilir ve bu matrislerin ¢arpimlar1 Y matrisine ne kadar
benzedigi hesaplanir. Benzerlik orani ne kadar fazla ise A ve X matrislerinin her bir

elemani o kadar dogru tahmin edildigi anlamina gelir.

3.2. NOMA Algoritmalari
3.2.1. Lee ve Seung Algoritmasi

Negatif olmayan matris ayristirma problemi i¢in yapilan ilk ¢aligmalardan olan Lee
ve Seung yaptiklari galismada NOMA igin ¢arpimsal giincelleme kurallart 6nermis ve bu

onerilen bu kurallar ile NOMA birgok farkli alanda kullanilmaya baglanmistir [19].

3.2.1.1. Oklid Uzakhkl Lee ve Seung Algoritmasi

Denklem (23) ile verilen denklemde Y matrisi ile A-X arasindaki uzaklik minimize
edilmelidir. En kiigik kareler yontemi kullanarak NOMA ile amag¢ fonksiyonu

hesaplanmasi kullanilan en yaygin ve hesaplama maliyeti en az olan yontemdir [60].

F= Z (Y - AX Y’ (23)

i,J'

Denklem (24)’de verilen yontemlerle amag¢ fonksiyonunu en aza indirmek igin
carpimsal giincelleme kurallar1 6nerilmistir. Denklem (24) NOMA algoritmasi tarafindan

ayristirilacak olan veri matrisi i¢in diizenlenirse denklem (25) elde edilir.
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n 2

F=S(Y =A%) =331 ~(AX),) (24)
i,' i=1 j=
Burada i ve j alt indisleri sirastyla ilgili matrislerin satir ve siitunlarini belirtir. Karesel hata
fonksiyonunun, amag¢ fonksiyonu gradyan inisi yontemi ile eniyilendiginde W ve H
matrisleri igin ayr1 ayr ¢arpimsal giincelleme kurallari bulunabilir [19].
X matrisinin elemanlar: igin gradyan inisi yontemi kullanilarak bulunan gilincelleme
bagintis1 denklem (25)’te gosterildigi gibi formiile edilir. Burada j=1,--‘m, a= 1, - olup

1aj eniyileme adim boyunu (step size) gostermektedir.

oF

(X) aj <~ (X) aj naj M

(25)

Burada gorildiigi gibi giincelleme kurali heniiz ¢arpimsal bir formda degildir. Bu
giincelleme adimini ¢arpimsal hale déniistiirebilmek icin denklem (26) daki kismi tiirev

denklem (27) esitligindeki gibi acilabilir.

a(axF) 500, (% Inlki(vik—(Ax)ik)zj (26)
=%§2((A)ij—(AX).,)a(§)aj§( Ji)—(AX), @7
- —g((A)i,- ~(AX), ), (28)
=—(A"Y), +(ATAX), (29)

Denklem (28)’de verilen kismi tiirev esitligi, adim boyunun denklem (30) gibi segilmesi
kosulu ile (27)’de kullanildiginda, X matrisinin elemanlar1 i¢in giincelleme kurali elde
edilebilir. Yapilan islemler bitirildiginde X matrisi i¢in bulunan giincelleme kurali denklem

(31) gibi olur.



36

_ (X) aj
s T ATAX), 0
ATY),;
(X) aj <~ (X)aj ﬁ (3 1)

Benzer sekilde, A matrisinin elemanlar i¢in giincelleme kurali elde etmek amaciyla gradyan

inisi yontemi kullanilabilir. Bu islemler sirasi ile asagida gosterilmistir.

oF
|a F(A)

(Aia < (A)ia = (32)

A matrisi i¢in ¢arpimsal giincelleme kurali elde etmek icin denklem (33)deki kismi tiirev
(34) deki gibi diizenlenebilir.

oF 1& i
oA, A (E 12((”“ )J (33)
1 m n
:Ejz_llz((Y)ij _(AX)”)G(A) ;((Y)kj )_(Ax)kj (34)
= _i((Y)ij _(Ax)ij )(x)ia (35)
= _(YT X)ia + (AXXT )ia (36)

Denklem (34)’de verilen tirev esitligi adim boyu denklem (37)’deki gibi segilmesi

durumunda A matrisi i¢in ¢arpimsal giincelleme kurallar1 denklem(38)’deki gibi olur.

Aia = % (37)
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(YX")a

(A < (A XX,

(38)

Genel olarak gradyan inisi yonteminde segilecek adim boyutunun énemi biiyiiktiir. Kiigiik
secilen adim boyu eniyilemede yakinsamayi yavaslatirken, adim boyunun gereginden
biiyiik secilmesi 1raksamaya neden olabilir. Ancak, denklem (30) ve denklem (37)’de
verilen adim boylarinin seg¢ilmesi durumunda amag¢ fonksiyonunun dongiisel olarak
giincelleme sirasinda hi¢ artmayacagi, Lee ve Seung tarafindan ispatlanmistir. Adim
boylarmin bu sekilde secilmesinin bir baska 6nemli noktasi ise giincelleme dongiileri
sirasinda adim boylarinin otomatik olarak degismeleridir. Yani herhangi bir kontrol ya da
atama yapmaya gerek kalmadan adaptif olarak belirlenen adim boylart NOMA
algoritmasinda kullanilmaktadir.

Denklem (31) ve denklem (38)’da verilen giincelleme kurallari ile asagida verilen

sekle gore hata fonksiyonu en kiigiik olana kadar algoritma calismaktadir.

Algoritma 1. Oklid uzaklig1 ile NOMA

A =rand(m,r) % mxr boyutunda rastgele secilmis karigum matrisi
X =rand(r,n) % rxn boyutunda rastgele se¢ilmis veri matrisi

for i=1 : maksimum iterasyon

_ (AXT)ia
(A =(A), X[ ((AxxT)+109)J

B (ATY).,
(X)ia= (X)ia X[ (AT AX +10‘9)J

Durdurma kriterine kadar

Burada r sabiti ayristirma rankidir . r sabiti kor kaynak ayristirma probleminin ¢dziimiinde
yani kaynak sayis1 kadar karisim sinyali oldugunda kaynak sayisina esit segilmelidir. Fakat

bu caligmada esas olarak tek kanal kor kaynak ayristirma tizerinde durulacagindan r sabiti
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kaynak sayisina esit olmayabilir. Bunun daha genis anlatimi ilerleyen boéliimlerde

verilecektir.

3.2.1.2. Kullback-Leibler Yakinsama Tabanh Lee ve Seung Algoritmasi

Denklem (39) herhangi iki matris olan A ve B arasindaki uzakligi bulmak i¢in
kullanilabilir [27]. Burada A ve B ayrik olasilik dagilimlaridir. Denklem (39) NOMA
algoritmasi i¢in yazilacak olursa denklem (40) elde edilir. Burada ayristirilacak olan Y

matrisi A-X matrisleri arasindaki hatay1 bulmak i¢in kullanilabilir [19].

D(A||B)=Z(Aj |og%—Aj+BijJ (39)

ij i
Denklem (40) ‘de Y matrisi ile A -X matrisleri arasindaki her bir elemanin hata

oranlar1 bulunarak toplanir.

AX.

1

]

D(Y||AX)=Z(Y". log % —Yij+Axij] (40)

Kullback-Leibler yakinsamasi bazi kaynaklarda I-yakinsamasi olarakta Kkendine yer

bulabilir. I-yakinsamasi i¢in Lee ve Seung tarafindan onerilen giincelleme kurallart

asagidaki gibidir.
ALY, AX).
(X)iae(xxaz'/*i”ﬁi i (41)
k" ka
(A < (A), 2. P /(XD (42)

ZV XaV

Kull-Back Leibler tabanli NOMA ve Oklid uzakli NOMA algoritmalarinin KKA
problemini ¢6zmedeki basarimlarini daha 1yi anlayabilmek i¢in 4 farkli sinyal kaynag:

MATLAB ortaminda farkli karigim matrisleri ile karistirilip tekrar ayristirilmistir. Boylece
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NOMA’nin kor kaynak ayristirma problemini nasil ¢ozdiigiinii anlamak ve iki farkli

algoritma arasindaki bagarim performanslarini degerlendirmek daha kolay olacaktir.

3.3. NOMA Algoritmasinin KKA Problemine Uygulanmasi

KKA problemi ve NOMA algoritmalarinin bu problemi nasil ¢ozdugiini
anlayabilmek ic¢in elimizde Sekil 36°da gosterildigi gibi dort farkli kaynak sinyalimiz
oldugunu varsayalim. Sinyallerden ikisi frekanslar1 zamanla degisen siniis isaretlerin
sadece pozitif kisimlari, diger iki isaret ise guriiltii isaretleridir. Sekil 36’dan anlasildig1
tizere bu 4 farkli sinyalde de negatif veri bulunmamaktadir. Sinyallerden herhangi birinde
negatif veri bulunmasi durumunda o sinyalin pozitife normalize edilerek NOMA
algoritmasi icin uygun hale getirilmesi gerekmektedir. Bu islemi herhangi bir x[n] isareti
icin uygulamak i¢in sinyalin minimim genlik noktas1 belirlenir ve sinyal bu degerle

toplanir. Yapilan islemin matematiksel ifadest;

Y[n]= X[n]—min[ X[n]] (43)

seklinde olur. Burada Y[n] pozitife normalize edilmis sinyali gostermektedir. Sekil 36 ise

yapilacak olan bu islem i¢in kaynak teskil eden 4 farkli sinyali gostermektedir.

10 10
: 5 | ]
= = | |
E 5 z 5
[©) [©)
AAARARLA DA AN il H“MMI ‘umh‘jlljthnilmﬁi
0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000
Ornek sayist Ornek sayist
10 10
S S
X 5 = 5
3 3
O] O]
0 AL AARARLIERL P i W i
0 200 400 600 800 1000 0 200 400 60 800 1000
Ornek sayis1 Ornek say1si

Sekil 36. NOMA algoritmasinin ayristiracagi kaynak sinyaller
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Sekil 36’da da verilen dort farkli sinyalin 4 sensor tarafindan kaydedilen karigmis halleri
Sekil 37°deki gibi olmaktadir. Burada her bir sensoriin kaynaga olan uzaklig1 o sensordeki

sinyalin seklini etkilemektedir.

. 10 10

2 S

= 2 ol

qc) 5 QC) 5 [ y

8 8 W
OWWWMMA 0 ‘

0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 860 1000

Ornek sayist Ornek say1st

%1: f \\H \ i %1:
AL © e

0 200 4(50 600 800 1000 0O 200 400 600 800 1000

Ornek say1st Ornek sayist

Sekil 37. Dort adet kaynak sinyalinin dort sensorle kaydedilmis sekli

Bu durumun matematiksel ifadesi S;

R
=
R
N
K%
=2

N
[y

(44)

N
N
(72] (72]
N
=z

(92] wn w
w
=

wn wn wn
w
N
o
b

Olmak iizere dort adet kaynak isaretinin N adet orneklenmesi sonucu olusan temel veri

matrisi veya kaynak matrisi A;

a, a, a3 a,
A Ay 8y 8y Ay (45)
8 8y Ay 8y
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olmak {izere kaynaklarin sensdrlere olan uzakliklarmi gosteren karistirma matrisidir. Y

matrisi ise her bir sensorden alinan karismig verileri i¢eren sinyallerdir ve ifadesi ;
Y =AS (46)

seklinde olur. Onceki boliimlerde de belirtildigi gibi NOMA Y matrisini iki matrisin
carptmi seklinde ayristirir [19]. Ama¢ A ve S matrislerini bulmaktir. Algoritmada
gosterildigi gibi baslangicta A ve S matrislerine rastgele degerler atanir ve her bir

iterasyonda Y degerine biraz daha yaklasilir. Bu durum Sekil 38’de gosterilmistir.

-
ol
L~

Oklid uzaklig1
=

©
3

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Iterasyon sayist

Sekil 38. Oklid uzakligmin iterasyon sayisina gore degisim

NOMA algoritmasi ile bu ayrigtirmay1 yaparken bulunan 6klid uzakligi ne kadar kiigiik ise
kaynak tahminleri o oranda dogru olur [19]. Sekil 39°da NOMA tarafindan tahmin edilen
4 farkli kaynak sinyalleri verilmistir.

NOMA’nin yapacagi iterasyon sayist iki kritere baglidir. Bunlardan birincisi
kullanici tarafindan belirtilen maksimum iterasyon sayisidir. Maksimum iterasyon sayisi
algoritmanin amag¢ fonksiyonu degerinden bagimsiz bir sekilde istenilen kadar iterasyonu
gerceklestirmesidir. Fakat bu Sekil 38’e bakildiginda algoritmanin 150. iterasyondan sonra
yakinsamadig goriilmektedir. Ikincisi ise durdurma kriteridir. Durdurma kriteri iki matris
arasindaki uzakligin belirli bir noktaya gelmesi durumunda algoritmanin maksimum

iterasyon sayisini beklemeden islemi bitirmesidir. Sekil 38’e¢ bakildiginda yaklasik 0’a
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geldiginde algoritmanin durdugunu gérmekteyiz. Durdurma kriterinin ¢ok kii¢lik segilmesi
algoritmanin ¢aligma siiresini gereksiz yere artirmasinin yani sira ¢ok biiyiik se¢ilmesi ise

algoritmanin yeterince yakinsamayacaginin gostergesidir.

15 15
> - S o )
< 1. tahmin edilen kaynak < 2. tahmin edilen kaynak
< 10 Y X 10 e
c [<
()
8 5 O 5
\r ] MARAAANAN
0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000
Ornek sayisi Ornek sayisi
f
3. tahmin edilen kaynak
B i y B 4. tahmin edilen kaynak
S 2
=< 10 X 10
g =
o " iy ° Sw | | W\Lﬂ
A L L O
0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000
Ornek sayisi Ornek sayisl

Sekil 39. NOMA tarafindan tahmin edilen kaynak sinyaller

Oklid-NOMA ve Kullback-Leibler NOMA algoritmalarinin performans analizini daha iyi
gorebilmek i¢in  Sekil 36’da verilen kaynak sinyaller 100 farkli karistirma matrisi ile
karistirllmis ve her iki algoritmayla tekrar ayristirllmistir. Algoritma basarimlarinin
iterasyon sayisina nasil tepki verdiklerini gézlemlemek icin de algoritmalar 50, 100 ve 200

iterasyonla ¢alistirilmistir.

20 -
oklid NOMA
——kullback NOMA
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&m0
=
S
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Monte carlo analizi dongii sayisi

Sekil 40. 1. Kaynak i¢in Monte Carlo analizi IGO sonuglar1



43

15

—=—0klid NOMA

——kullback NOMA

iGO(dB)

_50 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
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Sekil 41. 2. Kaynak i¢in Monte Carlo analizi {GO sonuglar
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Sekil 42. 3. Kaynak i¢in Monte Carlo analizi IGO sonuglari
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Monte carlo analizi dongii sayisi

Sekil 43. 4. Kaynak i¢cin Monte Carlo analizi {GO sonuglari
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Monte Carlo analizi IGO sonuglarina bakildiginda her iki algoritmanin da rastgele secilen
giris degerlerinden oldukga etkilendigi goriilmiistiir. Ozellikle Oklid-NOMA nin en iyi ve
en kotii sonuglart arasinda 16 dB’lik fark oldugu gozlenmistir. Tablo 2.’ye bakildiginda ise
Oklid-NOMA’nin iterasyon sayisina gore 1GO degerleri ortalamasinda artis oldugu
gdzlenmistir. Fakat Kullback-Leibler NOMA’nn iterasyon sayisinin artmast GO
degerlerinde bir iyilestirme ortaya koymamaktadir. Bunun nedeni algoritmanin durdurma

kriteri degerini 50 iterasyondan daha 6nce yakalamasidir.

Tablo 2. Oklid ve kullback —leibler yakinsama tabanli NOMA algoritmalarmin iterasyo
sayisina gore performans analizleri

50 iterasyon ortalamasi | 100 iterasyon ortalamasi | 200 iterasyon ortalamasi
iGO(dB)
oklid kullback oklid kullback oklid Kullback
1. kaynak 5,60 4,66 6,39 4,50 7,00 4,38
2. kaynak 3,12 4,65 4,13 4,46 4,03 4,37
3. kaynak 5,79 4,78 7,64 4,40 7,24 4,43
4. kaynak 7,01 4,49 8,10 4,21 9,60 4,34

3.4. Skalogramin Ayristirilmasi

Herhangi bir sinyalin dalgaciklar iizerine uygulanmis regresyon sonuglarinin
skalogram ad1 verilen gorsel bilgileri olusturdugu 2. boliimde anlatilmisti. Tek kanal kor
ayrisimi yapabilmek i¢in ayristirilacak olan kaynak sinyallerin skalogram iizerinde farkli
Olceklerde bulunuyor olmasi ayristirma performansint 6nemli Ol¢lide artirmaktadir.
Skalogram {izerinde farkli kaynaklara ait bilesenler skala ve genlik diizleminin ayni
bolgesinde yer aliyorsa bu verileri ayristirmak, performans agisindan basarili sonuglar
vermeyebilir. Bu g¢alismada kullanacagimiz ses kaynaklar1 ve bu ses sinyallerine ait

skalogram ornekleri asagida verilmisti.
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Sekil 44’de verilen viyola isaretini skalogramina bakildiginda skala ekseninin 30.
bolgesinde yogunlagtigini gérmekteyiz. Ayni sekilde Sekil 45 ‘te verilen trampet isaretinin
skalogramina bakildiginda bu isaretin skala ekseninde 25. seviyelerde yogunlastigi
goriilmektedir. Onerilen yontem hem skala hem de zaman ekseninde ayrisim yapmakta
oldugundan isaretlerin skala ekseninde farkli bdlgelerde yogunlagsmasi yontemin
basarimini artirmaktadir. Daha agik bir anlatimla ayni skala ve zaman ekseninde ist {iste
gelen verilerin hangi kaynaktan geldigini tahmin etmek oldukca zor bir yoldur. Onerilen

yontem ve simdiye kadar yapilan ¢alismalarda temel problemlerden biri de budur.

=Y

Genlik (V)
o
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Sekil 44. Viyola enstriimanina ait isaret ve skalogrami (Morlet)
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Sekil 45. Viyola enstriimanina ait isaret ve skalogrami (Morlet)
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Sekil 46°da verilen karigsmis isaretin skalogrami goriilmektedir. Bu skalogramda isaretlerin
skala eksenindeki yerlerini gorebilmek i¢in karigtirma matrisi her iki kaynak icin de esit

degerlerden secilmistir.

0.5
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Sekil 46. Karigmis isaretin skalogrami (Morlet)

NOMA skalogrami ayristirirken skala ve zaman ekseninde ayrisim yapmaktadir. Asagidaki
sekle bakildiginda skalograma NOMA algoritmasi uygulanmasi gosterilmistir. Sekil 44 ve
Sekil 45°e bakildiginda isaretlerin SDD’si alinirken skala boyutu 60 se¢ilmistir. Eger skala
boyutu daha kiiclik secilecek olursa skalogram sinyalimizi eksik temsil edeceginden
ayristirma NOMA algoritmasinin ayristirma performansi diisecektir. NOMA ayristirilacak
olan Y skalogramini A ve X matrislerinin ¢arpimi seklinde iki matrisin ¢arpimi seklinde

denklem (47)’de oldugu gibi iki matrisin ¢arpimi1 seklinde ayristirir.

[Y ]64x150000 - [A]64x4 X [X ]4x150000 (47)

Bu durum Sekil 40’a bakildiginda daha acik goriilmektedir. Sekil iizerinde her iki kaynagin
skala eksenindeki yerleri isaretlenerek belirtilmistir. Bu iki siitunun secilme nedenleri
sekilden anlasildig1 {lizere en biiylik 2 tepe noktasi olmasidir. 2. Siitunda tepe noktasi

yaklasik 5 {iglincii siitunda tepe noktasi yaklasik olarak 13 tiir. Dolayisiyla iki kaynaktan
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biri skala ekseninde 13 seviyelerinde, diger kaynak ise skala ekseninde 5 ile 6l¢eklenen

seviyede yogunlagmistir.

o X 10
1 \/
0
0 10 20 30 40 50 60 70
A matrisinin 1. siitunu
4
6% 10
————— 3 | 1. kaynagin skala eksenindeki yeri
4
2 \_/
0
0 10 20 30 40 50 60 70
A matrisinin 2. siitunu
4
15X 10 : ‘[
10 2. kaynagin skala eksenindeki yeri
5
0
0 10 20 30 40 50 60 70
A matrisinin 3. slitunu
5
2 X 10
1
0
0 10 20 30 40 50 60 70

A matrisinin 4. slitunu

Sekil 47. Karigmus isaretin skalogrami (Morlet)

Bu yontemden yola c¢ikarak biz karisim skalogramimi denklem (48)’de gosterilen

boyutlarda ayristiracagiz.

[Y ]64x150000 - [A]64x2 X [X ]2x150000 (48)

Bu ayrisimda kaynaklardan sadece birisinin sakala eksenindeki yerini tahmin etmek
ayrisim yapmak i¢in bize yeterli olacaktir. Sekil 48’e¢ bakildiginda kaynaklardan bir

tanesinin skala ekseninin yaklagik 32. bolgesinde yogunlastigini anlamaktayiz. Burada
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amag skalogrami1 hem skala hem de zaman ekseninde ayristirmaktir. Buraya kadar yapilan

islemlerde skalogrami skala ekseninde ayristirmis olmaktayiz.

6 10°
4
2
0
0 10 20 30 40 50 60 70
5 A matrisi 1. sutunu
x10
6
4
2
0
0 10 20 30 40 50 60 70

A matrisi 2. situnu

Sekil 48. A matrisinin siitunlar1

Bu iglemden bir sonraki adim Sekil 42°de verilen yontemle skalogrami zaman ekseninde
de ayristirmak ve her bir kaynak skalogramini elde etmektir. Bu islem i¢in A matrisinin
birinci siitunu karigim skalograminin her bir satir1 ile ayr1 ayr1 noktasal ¢arpim islemine
tabi tutulur. Bu islem Sekil 49°de gosterilmistir. Boylece skalogramda her bir kaynagin

zaman eksenindeki yeri de tahmin edilmis olmaktadir.

©

©

X

"

Zaman
~a
¢ \L X matrisi
satirlar

A matrisi
sutunlarn

Sekil 49. NOMA ile skalogramin ayristirilmasi
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49°de verilen yontemle Sekil 50°de gosterilen sadece 1 kaynaga ait skalogram

Sekil

bulunabilir.

Ornek sayisi

Sekil 50. ikili maske i¢in 6n hazirlik

Sekil 50’yi elde edebilmek i¢in NOMA algortimasi tarafindan bulunan 60x2 boyutundaki

A matrisinin digbiikey olan siitunu karisim skalogrami ile noktasal ¢carpma islemine tabi

Sekil 50 ‘ye bakildiginda her skalograma Katkisi olan en fazla kaynagin skala ve

tuulur.

zaman bilgilerini bulabilmek i¢in sekle gore bir ikili maske olusturmamiz gerekmektedir.

Ikili maskeyi olustururken uygulanacak olan matematiksel ifade denkelm (49)’da

verilmistir.

Verilen denklemde M;; olusturulacak olan maskeyi temsil etmektedir.

Burada denklem (49 ) ile verilen yontemle kaynak skalogramlarin bulunabilmesi igin

(49)

|

er SKAL(a); 20.5
er SKAL(a); <0.5

S
S

1 e
0 e

1’e normalize edilmesi

skalogramin

oncelikle NOMA tarafindan hesaplanan

gerekmektedir. Sekil 50

bar ¢ubukta bu

ginda skalogram yanindaki

ye dikkatli bakildi

<

durum goriilebilir.

Sekil 51° de verilen ikili maskeyi olusturduktan sonra bu maskeyi Sekil 46’da

verilen karigim isaretinin skalogrami ile noktasal ¢arpim islemine tabii tutulur. Boylece
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karisim skalograminda 1’lerin karsisina gelen veriler alinir digerleri kaybolur ki kaybolan
bu veriler kaynaklardan birine ait verilerdir. Bu islemler sonunda elde edilen skalogram
sadece tek kaynaga ait skalogram oldugundan TSDD’si alinirsa kaynaklardan birine

ulasilmig olur. Diger kaynagin tahmin edilmesi i¢in ayn1 islemler tekrar uygulanir.

| fi

F10.6

0.5
|
0.3
0.2

0.1

Sekil 51. Birinci kaynak i¢in ikili maske

Uygulanan yontemle Sekil 52°de gosterildigi tizere 2. kaynak iginde ikili maske

W

T

Sekil 52. ikinci kaynak icin ikili maske

olusturulabilir.
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Bulunan ikili maskeler yardimi ile her bir kaynaga ait skalogram bulunduktan sonra ,

skalogramlarin TSDD alinarak kaynak isaretler kestirilmis olur. Sekil 53 ve Sekil 54

kestirilen kaynak isaretlerin zamana gore degisimini vermektedir.

1
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5 I
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g % I
02 5 10 15
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Sekil 53. Trampete ait orijinal ve tahmin edilen isaretler
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Sekil 54. Viyolaya ait orijinal ve tahmin edilen isaretler



4. DENEYSEL CALISMALAR

Yapilan deneysel ¢alismalarda viyola ve trampete ait 150000 adet 6rnekten olusan
veriler rastgele secilmis 100 farkli karisim matrisi kullanlarak karistirilmis ve OKlid
uzakligi ile NOMA, Kull-back Leibler NOMA kullanilarak ti¢ farkli dalgacik doniistimii
ile ayristirilmistir. Onerilen algoritmanin basarim analizini iyi yapabilmek icin sonuglar

isaret giiriiltii oram (IGO) cinsinden &l¢iilmiis ve sonuglar karsilastiriimstir.

70

| ——fft
1 ——dog
morlet
| —paul
I IT]

IGO (dB)

| \ o\ (LA
1y RAVI
kAT AT A

_100 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

NOMA-OKLID Monte Carlo Analizi Déngii Sayist (viyola)

Sekil 55. Oklid-NOMA algoritmas: icin IGO sonuglarinin viyola isareti igin
degisimi(100 iterasyon)

Sekil 55 Oklid uzaklig1 kullanan NOMA algoritmasimin viyola isaretini tahmin etme
basarimmin IGO bakimindan degerlendirilmesidir. Oklid uzakhigi kullanan NOMA’ya
bakildiginda Paul dalgacik doniisiimiiniin diger dalgacik doniisiimlerine gére daha yiliksek
IGO degerleri verdigi goriilmiistiir. Fakat bu algoritmanin olumsuz yani, karisim matrisinin
rastgele alinan degerlerinden oldukg¢a fazla etkilenmesidir. Bu sonuglardan ¢ikarilacak
diger bir durum ise Sekil 55 ve Sekil 56’da verilen grafikler karsilastirildiginda 6nerilen
algoritmanin kaynaklardan birini ¢ok yiiksek bir dogrulukla tahmin ediyor olmasi diger
kaynagin tahmin basarimini ayn1 oranda kétiilestirmekte oldugudur. Ornegin Sekil 55°de x

eksenindeki 70. déngiiye bakildiginda IGO orammin yaklasik 65 dB’ lerde oldugu
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goriilmektedir. Fakat 2. Kaynak icin IGO degerlerinin verildigi Sekil 56’a bakildiginda x
eksenindeki 70. dongiide yaklasik IGO degeri negatif degerlerde oldugu goriilmektedir.

~0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
NOMA-OKLID Monte Carlo Analizi Dongii Sayisi (trumpet)

Sekil 56. Oklid-NOMA algoritmas1 i¢in IGO sonuglarmin trampet isareti igin
degisimi(100 iterasyon)

Sekil 56 ise Oklid uzakligi kullanan NOMA algoritmasinin trampet isaretini tahmin
etme basarrmmnin IGO bakimindan degerlendirilmesidir. Grafige bakildiginda yine Paul

dalgactk doniisiimiiniin  diger doniisimlere oranla daha 1iyi sonuglar verdigi

gozlemlenmistir.

ml o117 LTI ——dog
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NOMA-KULLBACK Monte Carlo Analizi Dongii Sayisi (viyola)

ATV

Sekil 57. Kull-Back Leibler-NOMA algoritmasi i¢in IGO sonuglarinin viyola isareti
i¢in degisimi(100 iterasyon)
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Sekil 57 ise Kull-Back Leibler uzakligi kullanan NOMA algoritmasinin Vviyola
isaretini tahmin etme basarimmin IGO bakimindan degerlendirilmesidir. Verilen grafige
bakildiginda yine Paul dalgacik doniisiimiiniin diger dalgacik doniisiimiine gore ustinliigi
gorilmektedir. DOG dalgacik doniisiimiiniin sonuglarina bakildiginda ise karigim matrisi

degerlerinden en az etkilenen algoritma oldugu anlagilmaktadir.

—

—
—
———

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
NOMA-KULLBACK Monte Carlo Analizi Dongii Sayisi (trumpet)

Sekil 58. Kull-Back Leibler-NOMA algoritmast i¢in IGO sonuglarinin trampet
isareti i¢in degisimi(100 iterasyon)

Sekil 58 Kull-Back Leibler uzakligi kullanan NOMA algoritmasinin trampet isaretini
tahmin etme basariminin {GO bakimindan degerlendirilmesidir. Grafige bakildiginda yine
Paul dalgacik doniisiimiiniin diger dalgacik doniistimlerine gore daha iyi sonuglar verdigi
gorilmistiir. Sonuglarin daha iyi irdelenmesi i¢in grafik seklinde verilen sonuglarin
ortalamalar1 alinarak tablo haline doniistliriilmiistiir. Ayrica onerilen yontemde kullanilan
iki farkli NOMA algoritmas: i¢in iterasyon sayisina gore algoritma basarimini

gozlemlemek igin algoritmalar 50 ser ve 100 er kez calistirilarak IGO degerlerinin

ortalamalar1 tablo halinde verilmistir.
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Tablo 3. Onerilen algoritmalar icin IGO sonuglar1 ortalamas1(50 iterasyon)

iGO(dB) KZFD DOG | PAUL | MORLET
< Oklid NOMA -09 |-045| -0,03
o -2,45
> Kullback-leibler NOMA 5,54 |17,45| 0,03
E Oklid NOMA 5,01 | 4,41 5,76
S 2,74
=
- Kullback-leibler NOMA 2,5 7,56 5,76

Tablo 4. Onerilen algoritmalar igin ¢alisma siireleri sonuglar1 ortalamasi (50 iterasyon)

KZFD DOG PAUL | MORLET
Oklid NOMA 19sn | 20sn 19 sn
12 sn
Kullback-leibler NOMA | 96sn 98 sn 92 sn
Tablo 5. Onerilen algoritmalar i¢in IGO sonuglari ortalamas1(100 iterasyon)
iGO(dB) FFT DOG | PAUL | MORLET
< Oklid NOMA 51 12,2 8,06
o -2,45
> Kullback-leibler NOMA 4,54 |18,82| 10,32
E. Oklid NOMA 5,01 5,21 5,45
= -2,74
'n_: Kullback-leibler NOMA 4,31 7,69 6,6
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Tablo 6. Onerilen algoritmalar icin ¢alisma siireleri sonuglar1 ortalamasi (100 iterasyon)

KZFD DOG PAUL |MORLET
Oklid NOMA 41 sn 43 sn 39 sn
12 sn
Kullback-leibler NOMA | 189sn | 183sn | 192 sn




5. IRDELEME VE SONUCLAR

Tek kanal kor kaynak ayristirma probleminin ¢oziimii i¢in glinlimiizde farkli
yaklasimlar mevcuttur. Bunlardan en ¢ok rastlanan yontem ise karismis sekilde bulunan
tek kanalla kaydedilmis verinin KZFD’ si alinarak frekans ve zaman ekseninde ayrigim
yapmaktir. Fakat bu yontemin temel problemi isaretin KZFD’si alindiginda bu yontemin
isareti yeterince iyi temsil etmemesidir. Pencere boyu kiiciik se¢ildiginde zaman
¢ozunirligl, biyik secildiginde ise frekans ¢oziiniirliigii iyilesmektedir. Tek kanal kor
kaynak ayristirmanin amacina yeterince ulasabilmesi i¢in bize hem zamanda hemde
frekansta 1yi ¢oziiniirlik veren dalgacik donilisiimii gibi bir yontem kullanmamizin kor
olarak yapilan ayrisimin performansini olumlu derecede artirdigini gérmekteyiz. Yapilan
bu ¢alismada ii¢ farkli dalgacik doniisiimiiniin sonuglarina bakildiginda Paul dalgacik
dontisiimiintin  diger dalgacik doniisiimlerine gore daha olumlu sonuglar verdigi
gdzlemlenmistir. Onerilen yéntemin IGO ortalamalar1 géz 6niine alindiginda Kullback-
Leibler yakinsama tabanli NOMA’nin 6zellikle viyola isaretini ayristirmadaki basarimi
olukga iyi seviyelerde oldugu gozlemistir. Yine IGO ortalamalarina gére Kullback-Leibler
yakinsama tabanli NOMA’nin DOG dalgacik doniisiimii ile beraber kullanildiginda
algoritma performansinin azalmakta oldugu goriilmektedir. Morlet dalgacik doniisiimiiniin
ise IGO ortalama sonuglarma gore performansinin diger iki algoritmaya gore orta
seviyelerde oldugu goriilmiistiir.

KZFD ve dalgacik doniisimii kullanan algoritmalarin c¢alisma siirelerine
baktigimizda ise Oklid-NOMA algoritmasinin KZFD kullanan algoritmaya gore yakasik
3,5 kat daha fazla siire calismakta oldugu goriilmektedir. Ozellikle en yiiksek basarimi
sunan kullback-leibler yakinsama tabanlit NOMA algoritmasinin ¢alisma siiresi 6nemi bir
dezavantaj olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Onerilen yontemin siire dezavantajim azaltmak
icin kullanllan NOMA algoritmalarinin iterasyon sayis1 azaltilabilir fakat iterasyon
sayisiin azaltilmasi beraberinde algoritmanin daha az yakinsamasini bu da algoritma

performanslarinda 6nemli bir diisiis olusturmaktadir.



6.ONERILER

Yapilan bu ¢alismada literatiirde zor ve maliyetli bir islem olarak bilinen tek kanal kor
kaynak ayristirma islemi, siirekli dalgacik doniisiimii kullanilarak gerceklestirilmistir.
Onerilen yontemde IGO degerleri diger yontemlere gore daha basarili bulunmustur.
Onerilen yontemin dezavantajlarindan biri algoritmanin her iki kaynag da yiiksek
dogrulukla tahmin edememesi, diger dezavantaji ise algoritma isletim siirelerinin oldukg¢a
yiiksek olmasidir. Isaretlerin siirekli dalgacik déniisiimii almip isaret NOMA algoritmasi
icin hazir hale getirilirken ayn1 zamanda fazla bir veri artis1 olmaktadir. Her iki kaynagin
ayn1 anda yiiksek dogrulukla tahmin edilmesi ve isletim siirelerinin azaltilmasi iizerine

yeni ¢aligmalar yapilabilir.



10.

11.

12.

13.

7.KAYNAKLAR

Schmidt, M. N., Single-Channel Source Separation Using Non-negative Matrix
Factorization, Doktora Tezi, Technical University of Denmark, 2008.

Davies, M. E. ve James, C. J., Source separation using single channel ICA, Signal
Process, 87,8 (2007) 1819-1832.

Wang, B. ve Plumbley, M. D., Musical Audio Stream Separation by Nonnegative
Matrix Factorization, DMRN Summer Conference, 2005, Glasgow.

Virtanen, T., Monaural Sound Source Separation by Nonnegative Matrix
Factorization with Temporal Continuity and Sparseness Criteria, IEEE Trans. on
Audio, Speech and Language Processing, 15, 3 (2007) 1066-1074.

Smaragdis, P., Non-negative Matrix Factor Deconvolution; Extraction of Multiple
Sound Sourses from Monophonic Inputs, Lecture Notes in Computer Science, 319,5
(2004) 494-499.

Schmidt, M. N. ve Olsson, R. K., Singlechannel Speech Separation Using Sparse
Non-negative Matrix Factorization, International Conference on Spoken Language
Processing (INTERSPEECH), 2006, Glasgow.

Kirbiz S. ve Giinsel B., Negatif Olmayan Matris Ayrnistirma ile Tek-Kanaldan
Algisal Ses Ayristirma, IEEE, 9-11Nisan 2009, Antalya.

Bell, A. J. ve Sejnowski, T. J., An Information-maximization Approach to Blind
Separation and Blind Deconvolution, Neural Computation, 7, 6 (1995) 1129-1159.

Herault, J. ve Jutten, C., Blind Separation of Sources Adaptive Algorithm Based on
Neuromimetric Architecture, Signal Processing, 18-23 (1991) 1-10.

Amari, S., Cichoki, A. ve Yang, H. H.,A New Learning Algorithm for Blind Signal
Separation, Advances in Neural Information Processing Systems, 87,8 (1996) 451-
468.

Gaeta, M. ve Lancome, J. L., Source Separation Without Prior Knowledge: the
Maximum Likelihood Solution, Proc. Of EUSIPCO’90, 55 (1990) 621-624.

Cardoso, J. F. ve Comon, P., Independent Component Analysis, A Survey of Some
Algebraic Methods, Proc. ISCAS96, 2 (1996) 93-96.

Comon, P., Independent Component Analysis: A New Concept, Signal Processing,
36 (1994) 287-314.




14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24,

25.

26.

60

O’Grady, P. D., Pearlmutter B. A. ve Rickard S. T., Survey of Sparse and Non-sparse
Methods in Source Separation, IJIST International Journal of Imaging Systems and
Technology, 18 (2005) 78-85.

Herault, J. ve Jutten, C., Space or Time Adaptive Signal Processing by Neural
Models, Proceedings AIP Conference: Neural Networks for Computing, (1986) 206-
211.

Rickard,S., The DUET Blind Source Separation Algorithm, Blind Speech
Separation, 15 (2007) 217-240.

Jung, T. P., Makeig, S., Westerfield, M. ,Townsend, J. , Courchesne, E. ve
Sejnowski, T. J., Removing Electroencephalographic Artifacts by Blind Source
Separation, Psychophysiology, 37 (2000)163-178.

Paatero, P. ve Tapper, U., 1994, Positive Matrix Factorization Nonnegative Factor
Model with Optimal Utilization of Error Estimates of Data Values, Environmetrics, 5
(1994) 111-126.

Lee, D.D. ve Seung, H.S., Algorithms for Nonnegative Matrix Factorization,
Proceedings of Neural Information Systems, 15 (2000) 942-948.

Jang, G.J. ve Lee, T. V., A Maximum Likelihood Approach to Singlechannel Source
Separation, The Journal of Machine Learning Research, 4, 8 (2004) 1365-1392.

Pedersen M., Wang, D.L., Larsen J., ve Kjems U., Overcomplete Blind Source
Separation by Combining Ica and Binary Time-Frequency Masking, Machine
Learning for Signal Processing, 12 (2005) 15 —20.

Pedersen M., Wang, D.L., Larsen J., ve Kjems U., Separating underdetermined
convolutive speech mixtures, Independent Component Anal- ysis and Blind Signal
Separation, 3889 (2006) 674-681.

Pedersen M., Wang, D.L., Larsen J., ve Kjems U., Two-Microphone Separation of
Speech Mixtures, Speech Communication 19, 3 (2008) 475 —492.

Pedersen M., Wang, D.L.,Larsen J., ve Kjems U., Monaural Speech Segregation
Based on Fusion of Source-Driven with Model-Driven Techniques, Speech
Communication, 49, 6 (2007) 464— 476.

G. Hu ve D. L. Wang, Monaural Speech Segregation Sased on Pitch Tracking and
Amplitude Modulation, Speech Communication 15, 5 (2004) 1135-1150.

T. Quatieri ve R. Danisewicz, An Approach to Co-channel Talker Interference
Suppression Using a Sinusoidal Model for Speech, Speech, Signal Process., 38, 1
(1990) 56-69.




217.

28.

29.

30.

31.

32.

33.

34.

35.

36.

37.

38.

39.

40.

41.

61

Ellis, D. P. W., Model-Based Scene Analysis, Computational Auditory Scene
Analysis: Principles, Algorithms, and Applications, 4 (2006) 115-146.

Hershey, J., Rennie, S., Olsen, P. ve Kristjansson, T., Super-Human Multitalker
Speech Recognition: A graphical Modeling Approach, Elsevier Com- puter Speech
and Lanqguage, 24,1 (2010) 45-66.

Elmas, M., Kor Kaynak Ayrigtirmada Seyreklik Tabanli Yontemler ve Diiet
Algoritmasi, Yiiksek Lisans Tezi, Istanbul Teknik Universitesi, 2010.

Baygiin, B. K., Tiirkce Komutlar1 Tanmiyan Ses Tanima Sistemi Gelistirilmesi,
Yiiksek Lisans Tezi, Pamukkale Universitesi, 2006.

Altinbas, A., EMG Sinyallerinin Kisa Zamanli Fourier Doniisiimii ve Dalgacik
Doéniisiimii kullanarak Analiz Edilmesi, Yiiksek Lisans Tezi, Gazi Universitesi
Bilisim Enstitiisti, Ankara, 2007.

Tiirkoglu M.Y., EEG Sinyallerinin Analizinde performans: Yiiksek olanlarin
belirlenmesi, Yiiksek Lisans Tezi, TOOB Ekonomi ve Teknoloji Universitesi,
Ankara, 2010.

Tepe C., EKG Sinyallerinde Giiriiltii Gidermede Ayrik Dalgacik Doniisiimii, Yiiksek
Lisans Tezi, Ondokuz May1s Universitesi, Samsun, 2009.

Aygiin O., Konusmact Tanima Sistemlerinde Dalgacik Donisiimii, Yiiksek Lisans
Tezi, Selguk Universitesi, Konya, 2006.

Ceki¢ Y., Duragan Olmayan Isaretler Icin Zaman-Frekans Analizi, Doktora Tezi,
Istanbul Teknik Universitesi, Istanbul, 2004.

http://www.ljmu.ac.uk/GERI1/98293.htm .10 Mart 2013.

Jolliffe 1., Principle Component Analysis, Second Edition, Springer, New York,
2000.

Bokman, L., Syungkwon, R. ve Park, F. C., Movement Primitives, Principal
Component Analysis, and the Efficient Generation of Natural Motions, Proceedings
of the 2005 IEEE International Conference on Robotics and Automation, 10 (2005)
4630-4635.

Jackson, J. E., A User Guide to Principle Component, John Wily, Second Edition
,Canada,1991.

Schachtner, R,. Extensions of Non-negative Matrix Factorization and their
Application to the Analysis of Wafer Test Data, Doktora Tezi, Universitat
Regensburg, Regensburg, 2010.

Bucak S. S., Gozetleme Videolarinda Artimli Negatif Olmayan Matris Ayristirma
ile Arka Plan Modelleme, Istanbul Teknik Universitesi, Yiiksek Lisans Tezi, 2008.



42.

43.

44,

45.

46.

47.

48.

49.

50.

51.

52.

53.

54.

62

Guillamet, D. ve Vitria, J., 2002. Nonnegative Matrix Factorization for Face
Recognition, Fifth Catalonian Conference on Artificial Intelligence, 45 (2002) 336-
344.

Chen, X. L., Gu, S. Z. ve H. Zhang. Learning Representative Local Features for
Face Detection, In CVPR ,1 (2001) 1126-1131.

Ho, N.D., Blondel, V. ve Van, D. P., Weighted Nonnegative Matrix Factorization
and Face Feature Extraction, Submitted to Image and Vision Computing, 12 (2007)
1232-1243.

Hoyer, P.O., Nonnegative Sparse Coding, IEEE Workshop on NeuralNetworks for
Signal Processing, 15 (2002) 557-565.

Lin, C.J., Projected Gradient Methods for Non-negative Matrix Factorization, Neural
Computation, 19 (2007) 2756-2779.

Fogel, P., Young, S.S., Hawkins, D.M. ve Ledirac, N., Inferential Robust Non-
negative Matrix Factorization Analysis of Microarray Data, Bioinformatics, 23

(2007) 44-49.

Pascual, M. A., Carazo, J.M., Kochi, K., Lehmann, D. ve Pascual, R.D., Nonsmooth
Nonnegative Matrix Factorization, IEEE Transactions and Pattern Analysis and
Machine Intelligence, 42 (2006) 403-415.

Lee, D.D. ve Seung, H.S., Unsupervised Learning by Convex and Conic Coding.
Advances in Neural Information Processing Systems, 9 (1997) 515-521.

Cichocki, A., Zdunek, R. ve Amari, S., New Algorithms for Non-negative Matrix
Factorization in Applications to Blind Source Separation, IEEE International
Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing, 2006, 621-624.

Smaragdis, P. ve Brown, J.C., Nonnegative Matrix Factorization for Polyphonic
Music Transcription, IEEE Workshop Applications of Signal Processing to Audio
and Acoustics, 54 (2003) 177-180.

Monga, V. ve Mihcak, M.K., Robust Image Hashing via Non-negative Matrix
Factorizations, IEEE International Conference on Acoustics, Speech and Signal
Processing, 18 (2006) 225-228.

Giirsoy, O., Kutluk, S. ve Giinsel B., Negatif Olmayan Matris Ayristirma ile ikili
Video Kiyimlama, IEEE 18.Sinyal isleme ve Iletisim Uygulamalar: kurultay:, 2010,
Diyarbakir.

Elmas V., Gozii Kapali Kaynak Ayristirmada Seyreklik Tabanli Yontemler ve Diiet
algoritmasi, Yiiksek Lisans Tezi , istanbul Teknik Universitesi, Istanbul, 2010.



55.

56.

S7.

58.

59.

63

Li T., Convex and Semi-Nonnegative Matrix Factorizations, University of
California, Doktora Tezi, California ,2006.

Zhang D., Zhou Z., ve Chen S., Non-negative Matrix Factorization on Kernels,
Proceedings of the 9th Pacific Rim international conference on Artificial intelligence,
15 (2006) 404-412.

Wang H., Nie F., Huang, H. ve Makedon, F., Fast Nonnegative Matrix Tri-
Factorization for Large-Scale Data Co-Clustering, IJCAI'11 Proceedings of the
Twenty-Second International Joint Conference on Artificial Intelligence, 2 (2011)
1553-1558.

Bucak S. S., Artimsal Negatif Olmayan Matris Ayristirma ile Gozetleme Tiirl
Videolarda Arkaplan Modelleme, Yiiksek Lisans Tezi, Istanbul Teknik Universitesi,
[stanbul, 2008.

Schmidt, M.N. ve Mgrup, M., Nonnegative Matrix Factor 2-d Deconvolution for
Blind Single Channel Source Separation, Proceedings of ICA , 6 (2006)151-1509.




8.EKLER

EK1

Isaret Giiriiltii Oram (IGO)

IGO degeri, kaynak isareti ile ayristirilmis isaret arasindaki isaret hata oran1 degerini

gdstermekte olup, her bir ayristirilmus isaret i¢in IGO degerleri,

2
IGO=10log ,, (ﬂJ

E{(y-5)’}

denklemi ile hesaplanir. Burada s, kaynak isaretini, y ise, ayristirilmis kaynak yaklagimini

temsil etmektedir.
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