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HAYVAN SESLERINI AYRISTIRMAK ICIN MODIFIYE EDILMIS
BIR OTOKODLAYICI MIMARISI YAKLASIMI

Ahmet Sinan OZBAYGIN

KTO Karatay Universitesi,
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Hayvan davranig bilimi, hayvanlarin davraniglarin1 anlamak suretiyle, onlari
kontrollii ortamlarda tutmak ve evcillestirmek gibi konularda bize yardimci
olurken, ayni zamanda hayvan tiirlerini ve canlilig1 daha iyi anlamamiz da
saglar. Bu alanlarda yapilan arastirmalarda veriler doga ortamindan top-
lanabilirken, bazen de kontrollii ortamlarda tutulan hayvanlardan fayda-
lanilmaktadir. Bu alandaki arastirmalarda veri toplama sirasinda hayvan
sesleri karigik gekilde kaydedildiginde, bunlar1 ayirarak analiz etmek gerek-
mektedir. Hayvan sesleriyle olusan kokteyl partisi problemi i¢in derin sinir
aglarindan ve derin 6grenme metodolojisinden faydalanarak yeni bir ¢oziim
Onerisi sunmaktayiz. Bu tezde derin ogrenmede sik¢a kullanilan otokod-
layici mimarisini degistirerek yeni bir derin 6grenme mimarisi olusturduk.
Bu mimariyi kullanarak hayvan seslerini birbirinden ayirdik. Getirdigimiz
yakagimin performansini degerlendirdik.

Anahtar kelimeler: Derin 6grenme, makine 6grenmesi, yapay sinir agi,
kaynak ayristirma, kokteyl partisi problemi, otokodlayict mimarisi
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Abstract

A MODIFIED AUTO-ENCODER ARCHITECTURE APPROACH
FOR SEPARATING ANIMAL SOUNDS

Ahmet Sinan OZBAYGIN

KTO Karatay University,

Institute of Science,
Master of Science Thesis in Electrical and Computer Engineering

Advisor: Asst. Prof. H. Oktay ALTUN
November 2019

Animal behavioural science aids us to understand animal species and
their life styles, while helping us in tasks like keeping them in controlled
environments or taming them. While data can be collected from natural
environment on researches at these fields, sometimes animals that are be-
ing held at controlled environments can be benefited from. For researches
at these fields related to animal behavioural science, on many occasions,
animal sounds are being recorded as mixture of animal and environmental
sounds while collecting data. These sounds need to be first separated and
then analyzed. For this cocktail party problem consisting animal sounds, we
present a new solution proposal that benefits from deep neural networks and
deep learning methodology. In this paper, we created a new deep learning
architecture by modifying auto-encoder architecture, being widely used in
deep learning research. Using this architecture we separated animal sounds
from each other. We evaluated performance of the approach we developed.

Keywords: Deep learning, machine learning, artificial neural network, so-
urce seperation, cocktail problem, autoencoder architecture
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1 Giris

Hayvan davranig bilimi, hayvanlarin davranmslar1 ozelinde, karakteristiklerini,
egilimlerini, yonelimlerini, rutinlerini, diigiince ve yaklagimlarini inceleyen uygula-
mal1 bir bilimdir. Bu bilim bizim hayvanlarin davranigsal ortintiilerini 6grenmemizi
saglar. Onlar1 anlamamiza ve gerektiginde onlar1 korumak i¢in kontrollii ortam-
larda tutmak veya ig giicii olarak faydalanmak icin evcillestirmek gibi konularda
bize yardimci olur. Ayni zamanda hayvan tiirlerini ve canliligin davranigsal te-
mellerini daha iyi anlamamizi saglar. Bu alanda caligan bilimciler giiniimiizde
ciftlik, hayvanat bahcesi, laboratuvar, korunmus vahsi yasam alanlar1 gibi kont-
rollii ortamlarda tutulan hayvanlardan faydalanmaktadirlar. Clinkii bu ortamlarda
o tiire ait canlilar1 gbzlemlemek cevrenin kontrol altinda olmasi sayesinde hem daha
glivenlidir, hem tiire ait topluluklarin, kendisi i¢in yasam sartlar1 saglanmig belirli
bolgelerde gozlenmesi daha kolaydir. Bu pratigi dogada eylemlegtirmeyi zorlagtiran
temel unsurlardan bir tanesi, ¢ok sayida farkli tiirden hayvanlarin, bitkilerin ve
cansiz unsurlarin tirettigi ¢evre seslerinin dogal ortamda birbirine karigmig olarak
isitilmesidir. Halbuki ilgilenilen tiire ait davranigsal bilgiler toplanirken, sadece o
tiire ait seslerin net olarak dinlenilebilmesi gerekmektedir. Bu noktada kokteyl
partisi problemi, bir kaynak ayrigtirma problemi olarak kargimiza cikar.

Kaynak ayrigtirma problemi, birbirinden bagimsiz kaynaklardan (veri kiimesi)
olusan karigimin, karigimi olusturan kaynaklara ayrilmasini amaglayan bir prob-
lemdir. Sesten, ¢ok katmanl resimlere, sismik verilerden, elektromanyetik sinyal-
lere kadar verinin birden fazla dogrusal bagimsiz kaynak igerdigi her problem ve
¢oziim uygulamasi, bu baslik altinda toplanir. Buna ornek olarak kokteyl partisi
problemi verilebilir.

Dogal isitsel ortamlar, ister dogal ortamlar olsun, ister sehir ortami olsun, ayni
anda ses tlreten ¢ok sayida unsur (kaynak) icerirler. Kokteyl parti problemi, ilgi-
lenilen sesi bu tiir karmagik isitsel ortamlar icerisinde takip etme gorevidir. Ismini
aldigi senaryo olan kokteyl partisi senaryosunda da ¢ok sayida problem ornegi
mevcuttur. Dinleyici eszamanli olarak ses tireten ¢ok sayida ses kaynagindan gelen
sesleri igitirken, ilgilendigi bir konugmay1 takip etmelidir. Dogal olarak zor bir prob-



lemdir ve insanlarin bunu nasil ¢ozdiigii konusuna karsi uzun zamandir siiregelen
bir ilgi vardir. Bu problem ile etkilegmek insanlara has bir durum degildir. Tipki
davranig, viicut dili ve hormonlarda oldugu gibi hayvanlar da iletigim ve etkilegim
icin sesi kullanmaktadirlar. Siirii halinde yagayan tiirler, kendi olugturduklar: “kok-

teyl partisi"nde birbirleriyle iletigim kurabilmek icin, bu problemi ¢ozmek zorun-
dadirlar.

Kokteyl partisi probleminde kavramsal olarak ayrik iki ana unsur vardir. Birin-
cisi, ses ayrigtirma problemidir. Bu problem tabaninda inceleyecek olursak, isitsel
ortamdaki ses, ortamdaki tiim kaynaklarca tiretilen seslerin toplanmasiyla olusur.
Toplanma neticesinde olusan ses karigimi, dinleyicinin kulagima gider. Dinleyici
karisgimda ilgilendigi ses kaynagi digindaki hi¢cbir kaynagin tirettigi sese ilgi duymasz.
Fakat ilgi duydugu sesi, ilgi duymadigi seslerle olugturdugu karigimdan ayirabilmek
icin, sadece duydugu karigik sese dayanarak, ses karigimindaki her bir kaynaga
ait sesleri, zihninde ayr1 ayri1 canlandirabilmelidir. Ancak bu yapildiktan sonra
ayrigtirma miimkiin olabilir.

Ana unsurlardan ikincisi ise, dinleyicinin zihnen, ilgilendigi kaynak digindaki kay-
naklari ihmal ederken, ilgilendigi kaynag: takip etmesidir. Alg siire¢lerimizin ¢ogu,
ayn1 anda sadece bir hedef iizerine yogunlagabilir. Bu sebeple problemin bu unsuru
esasen ses ayrigtirma ile i¢ icedir. Beraber ¢oziilme gerekliligi vardir ve ayrigtirma
unsurunda bahsedildigi tizere, farkli kaynaklarin karakterize edilebilmesi igin, dik-
katin kaynaklar arasi gecisi ve birden ¢ok kaynagin, dinleyici i¢in en fazla anlam
ifade edecek sekilde zamanlanarak, kesik parcalar halinde takip edilmesi gerekmek-
tedir.

Kokteyl partisi Cherry’nin 1953’teki makalesi ile popiilerlesmistir. Cherry, proble-
min dikkat kismina yogunlagmigtir. Gozlemecilerin bir konugma sinyalini digerinin
tizerinde bir oncelikle secip secemeyecegi, se¢cmedikleri sinyal ile alakali bir bilgi
elde edip edemedikleri, ve dikkatlerini nasil sinyaller arasinda degistirebildikleri
lizerine caligmak maksadiyla, bugiin yaygin olarak bilinen ve kabul gormiis, diko-
tik dinleme paradigmasini ortaya atmistir. Dikotik dinlemede sol ve sag kulaga,
birbirinden farkli birer ses kaynagi aym anda dinletilir [1].

Yirmi yil sonra Bregman ses ayristirma iizerine c¢aligmaya basladi. Caligmasini
ise igitsel sahne analizi ismiyle terimlestirdi. Kokteyl partisi problemi iizerine
gliinimiizde yapilan ¢aligmalarin c¢ogu, ayrigtirma problemi ana unsuru tizerine
temellendirilmigtir. Bunun sebebi ise, zihinsel olarak dinlemeye doniik sergilenen
isitsel secicilik mekanizmasi, bu mekanizmanin ayrigtirma problemi ile arasindaki
baglant1 ve nedensellik hakkinda ¢ok daha az bilgimizin olmasidir.

Kokteyl partisi probleminin zorlugu, ses ayrigtirma probleminin zorlugu ile
yakindan ilgilidir. Zor bir algisal problemdir. Fiziksel ortamda isitilen bir ses



karigiminin igerdigi bircok ses kaynagina ait sesin oriintiileri, fiziksel olarak karigim
ile tutarhdir. Gergek olan tek ses de karigimin kendisi oldugundan, ilgilenilen kay-
naklara ait seslerin daha isabetli ayrilabilmesi adina, bu ses kaynaklarina ait,
karigim iginde fiziksel tutarlilk baglaminda gizlenmig olan 6znetliklerin verilen
karigimdan c¢ikarilabilmesi gerekmektedir. Zihnimiz bu konuda c¢ogunlukla iyi ig
cikarir.

Problemin ¢oziimlenmesi siirecinde, oncelikle kulaktan isitilen sesin, isitsel mer-
kezde frekans ayrigtirmasi yapilmaya calisihir. Bu adimdan itibaren problemin
¢oziimlenmesi ile ilgili iki temel problem ortaya cikar. Birincisi, ses karigimini
olugturan ses kaynaklarinin, ses karigimi ile fiziksel tutarliliklarindan ileri gelen,
karigim i¢indeki hangi parcanin hangi sese ait oldugunun net olarark bilinememe-
sidir. Karigimda ilgilenilen kaynaga ait enerji diigiikken karigima ait enerjinin yogun
oldugu bircok nokta vardir. Bu noktalarda, karigim iginde ilgilenilen kaynak hari-
cindeki kaynaklarin olugturdugu karigimin ses karakterinin ¢oziimlenerek, karigim
icinde ilgilenilen kaynaktan ayrigtirilmasi gerekliligi hasil olur. Coéziimleme adina
benzer bir rutin iizerindeki bir diger senaryo, ikinci temel problemi ortaya koyar.
Karigimin belli noktalarinda, ilgilenilen kaynagin enerjisi yogun iken, karigimin
enerjisi daha yogun olur, bu da ilgilenilen kaynagin fiziksel olarak karisim ta-
rafindan maskelenmesi anlamina gelir. Yani sesin bu noktasindan ilgilendigimiz
kaynaga dair bilgi alma olanagimiz fiziksel olarak engellenmistir.

Dolayisiyla kokteyl partisi ve benzeri isitsel ortamlardaki ses ayrigtirmalari agir
derecede zor problemlerdir. Tipik orneklerde dinleyicinin tiim dikkatine ihtiyag
vardir. Thityac duyulan konsantrasyon anlik olarak, dinleyicinin isitme haricindeki
temel algisal hassasiyetlerini dahi minimuma indirebilir. Bunlardan ayri olarak
karigimi olugturan kaynak sayisi, kaynak konumlar (sesin gelis agisi ve mesafesi),
konumsal olarak yakin ve uzak olan kaynaklarin sayisi, takip edilen kaynak sayisi
ve bu kaynaklara ait parametreler (bu parametrelerin benzerlikleri ve farkliliklar:)
problemin karmagiklik derecesine, dolayisiyla zorluk derecesine etki eden diger te-
mel unsurlardir [2].

Bu problemin ¢oziimiiniin saglayacagi, kaynak karigimlari icerisinden salt kaynak-
larin eldesi biiyiik onem tegkil etmektedir. Bu sayede karigim halindeki kaynak
verileri tekil olarak elde edilip analiz edilebilir ve karigimi olusturan unsurlar ¢ok
daha net olarak anlagilabilir. Ornegin, sismik verilerde bunun uygulanmasi, deprem
aninda merkez kaynakla es zamanlh fakat daha az hareketlilik gosteren daha zayif
merkezlerin daha ¢ok sayida ve daha isabetli olarak tespitlerini saglayabilir. Kok-
teyl parti probleminin ¢oziimii, kalabalik ortamlarda giipheli ve suclulara karsi,
kolluk kuvvetlerince yiirtitiillen teknik takiplerde hedef sahislari dinlemeyi ko-
laylagtirabilir. Radyo dalgalarinda yapilacak bir kaynak ayristirmasi, radarlarin
daha akilli galigmasini, daha fazla hedefi daha isabetli izlemesini saglayabilir.



1985’ten beri bu probleme karsilik yapilan caligmalarda, zamanla bagarimlarin
arttigi, bircok ¢oziim Onerisi ortaya atilmigtir.

Bu alanda farkli amaglarla fakat ayni problem iizerinde yapilmig birgok caligma
mevcuttur. J.-F. Cardoso, ¢ok boyutlu veri icindeki bagimsiz bilegenlerin
¢ikarilmasi i¢in basit bir cebirsel yontem sunmustur [3]. J.-F. Cardoso ve B. H.
Laheld, “Esdegiskenli adaptif kaynak ayrigtirma” adh calismalarinda Bagimsizlikla
Esdegiskenli Adaptif Ayrigtirma (EASI) adli, egdegiskenli tahminin bir adap-
tif versiyonunu uygulayan kaynak ayrigtirma igin bir grup adaptif algoritma-
lar sunmuslardir [4]. A. Belouchraniler, kaynak sinyallerinin zaman uyumun-
dan faydalanan yeni bir kaynak ayrigtirma teknigi ortaya koydular [5]. A. Ta-
leb ve C. Jutten, dogrusal olmayan karigimlar icinde karsilikli bagimsiz kaynak-
larin ayrigtirilmasi iizerine gahismiglardir [6]. Tzyy-Ping Junglar, Bagimsiz Bilegen
Analizi (ICA) ile, kor kaynak ayrigtirma tabanli, elektroensefalografi (EEG)
kayitlarindan, genig cesitlilikte kusurlari ayiklayan, yeni ve genel kullanima uy-
gun bir yontem onermislerdir [7]. Sam T. Roweis, “refiltering” (tekrar filtreleme)
adinda, tek kayittan alt bantlarin frekanslarini dinamik olarak maskeleyerek, kayit
icinden kaynaklar1 elde eden bir teknik sunmusg ve bu maskeleme fonksiyonunu
6grenmek {izere istatistiksel algoritmalarin uygulanmasini 6nermistir [8]. N. Linh-
Trunglar, Zaman-Frekans-Kararsiz Kor Kaynak Ayrigtirma (TF-UBSS) algorit-
masini alt uzay projeksiyonuyla birlegtiren, kesigim noktalarimin belirgin olarak
iglenmesi imkanini sunan, yeni bir algoritma olugturmuglardir [9]. E. Vincentlar, ge-
nel Kor Ses Kaynagi Ayrigtirma (BASS) problemlerine uygulandiginda, algoritma-
lar1 degerlendirmeye ve karsilagtirmaya yardim eden yeni bir niimerik performans
kriteri tasarlamiglardir [10]. Huan Taolar, gegici tahmin edilebilirligi maliyet fonksi-
yonu olarak kullanan bir adaptif kor kaynak ayrigtirma yontemi énermiglerdir [11].
S. Santosh Kumarlar, Otomatik Konugma Tanima (ASR) sistemlerinde istenmeyen
sinyallerden kaynakli performans: diisiiren hatalar: ortadan kaldirmak igin, negatif
olmayan faktorizasyon metodunu kullanarak, kaynak ayrigtirma yontemi igin yeni
bir yaklagim sundular [12].

Son otuz yillik stirecte, problem i¢in sunulan ve siirekli gelistirilen yaklagimlarda,
bilesen analizleri ve matematiksel acilimlar agirliktaydi ve tiim modeller var-
sayimlar tizere tasarlanmaktaydi. Bu siire boyunca problemin dogasi daha derin
irdelenip anlagildikca, probleme dontik olarak belirli senaryolarda daha isabetli
¢oziim yaklagimlar: sunmaya baglandi. Son on yillik siirecte, bu problem ftizerine
yapilmig caligmalarla geligtirilen yiiksek bagarimli yaklagimlar ile birlikte, bircok
(yazalimsal) araglar geligtirilmigtir. Bu zaman diliminde agirlikhi olarak istatistik-
sel analizler, kiimeleme yontemleri, iglevsel ve niimerik algoritmalar, oriintii igleme
ve yapay sinir aglarini merkez alan oneriler ortaya ¢ikmistir. Son bes yilda ise,
sinir aglarinin agirhginin daha da arttigl, derin 6grenme metodolojisinin de bu



alana katilmasiyla birlikte basarimlarin yiikseldigi ve ¢oziim siirecindeki insan et-
kilesiminin azaldigi ¢caligmalarin agirlikta oldugu goriilmektedir.

Giincel olarak, kaynak ayrigtirma, kokteyl partisi problemi, bozulmug verinin
onarilmasi, karigmig verilerin ayiklanmasi ve stil transferi gibi konular yeni
caligmalarda one cikmaktadir. Biz de calismamizda farklh kaynaklardan olusan
bir karigimin, bu karigimi olusturan kaynaklara ayrilmasinin istendigi bir kokteyl
partisi problemi senaryosu iizerinde duracagiz.



2 ilgili Kavramlar

2.1 Tarihge

Derin 0grenmenin gecmisi 1943’e kadar uzanir. Bu yilda Walter Pitts ve War-
ren McCulloch insan beynindeki sinir aglarini temel alan bir hesaplama modeli
olugturmuglardir [13]. “Esik mantig1” adim verdikleri, matematik ve algoritmalarin
bilegkesinden olusan bir sistem ile diigtince siirecini taklit etmeyi hedeflemislerdir.
Bu yildan itibaren Derin Ogrenme alani istikrarh sekilde evrimlesmeye devam eder-
ken, bu siiregte iki 6nemli duraklama gegirmigtir. Ve bu duraklamalarin ikisi de,
kot sohrete sahip Yapay Zeka Kiglari'nda yaganmigtir.

1940’larda.  canlilarda diigtince stireci tizerine c¢aligmak igin geligtirilen
“baglanticilik” diiglince ekolii ortaya gikmigti. 1950’de Alan Turing diigiinen
bir makinenin nasil test edilebilecegine dair Onerisini sundugu bir makale
yazdi [14]. Inanc suydu ki, eger bir makine telem tarzinda, bir insani fark edi-
lemeyecek farklarla taklit ederek, bir sohbeti devam ettirebiliyorsa, o makinenin
disiindiigii soylenebilir. Bu makaleyi 1952’de beynin Hodgkin-Huxley modeli
takip etti [15]. Noronlarmm elektriksel bir ag olugturdugu, her bir néronun ikili
mantikla (on/off) ¢ahigtigi bir modeldi. Bu olaylar, 1956’da Dartmouth Koleji'nin
sponsorlugundaki bir konferansta, yapay zeka kavraminin ortaya ¢ikiginin fitilini
atesledi.

1958’da Frank Rosenblatt basit toplama ve ¢ikarma iglemlerini kullanan, iki kat-
manl hesaplayici sinir agimi baz alan, ortintii tanima igin bir algoritma olan
Perceptron’u tasarlamigtir [16]. Bu kavram ilerleyen yillarda kullanmlarak ve tize-
rine yeni yaklagimlar geligtirilerek, sinir aglarindaki iglevsel derinlige ciddi katki
saglanacak ve sinir aglarinin problem ¢ozmedeki etkinligi artirilacaktir. Kendisi
matematiksel notasyonlarin oldugu ek katmanlar onermis olsa da, 1975’e kadar bu
gergeklegtirilememistir.

1960’da Henry J. Kelley “Optimum Ugus Yollarindaki Meyil Teorisi” baglikli maka-
lesiyle, Geri Yayilma Modeli'nin temellerini atmigtir [17]. 1962°de sadece zincir ku-



rali iizerinden, daha basit bir versiyonu, Stuart Dreyfus tarafindan geligtirilmigtir
[18]. 1965’te derin &grenme algoritmalar: tizerine ilk galigmalar, Veri Yonetimi-
nin Grup Metodu'nu gelistiren Alexey Grigoryevich Ivakhnenko ve “Sibernetik
ve Tahmin Teknikleri” yazari, Valentin Grigor’evich Lapa’dan gelmistir. Poli-
nom (karmagik denklemler) aktivasyon fonksiyonlu modeller kullanip, elde edilen
sonuclar istatistiksel analize tabi tutulmustur. Her katmandan, istatistiksel olarak
en glicli oznetlikleri secilerek sonraki katmana gonderilmistir. Her ne kadar sinir
aglarina derinlik katan ve daha sonug¢ odakli algoritmalar ortaya konmus olsa da,
siiregteki istatistiksel secilim gorevi insana ait oldugundan, giinimiizdeki algoritma
ve modellere gore genel olarak ¢cok daha yavagtir.

Yapay zekanin geligimi verimsizdi ve gelismeye bagladigi zamanla uyumsuzdu. Ma-
tematik, algoritma alanlarinda cok ciddi ilerlemelere ve o zaman i¢in astronomik
glicte bilgisayarlara ihtiya¢ vardi. 1956’da heyecan verici, hayal kurduran bir kav-
ram olarak baglayan yapay zeka alanina verilen arastirma destekleri 1970’lerde,
ilerlemedeki yetersizligi elestiren birkag rapordan sonra kesilmeye baslandi. Insan
beynini taklit etme ¢abasinin o zamanki sonuclari olan sinir aglar: iizerinde deney-
ler yapildi ve calismalar rafa kaldirildi. En basarili 6rnekler sadece basit prob-
lemleri ¢ozebiliyordu, bu modellerden etkilenmeyenlerce de oyuncaklar olarak
tanimlaniyordu. Yapay zeka arastirmacilari hedeflerine ulasma konusunda fazla
iyimserlerdi, ve kargilagabilekleri problemler hakkinda safca varsayimlarda bulunu-
yorlardi. Soz verdikleri sonuclar gerceklesemeyince, desteklerin kesilmesi ve ilginin
kaybolmasi siipriz degildi. Boylelikle 1974’de ilk yapay zeka ki1 bagladi. Ve direkt
ilgili oldugu sinir aglar1 ve derin 6grenme aragtirmalari: da ayni derecede etkilendi,
geligim durdu. Bu duraklama 1980’e, “Uzman Sistemler”in piyasaya ¢ikigina kadar
sirdil.

1980’lerde Birlegmis Milletler ve Ingiltere, Japonyamin yeni “besinci jenerasyon”
bilgisayar projesi ile rekabet etme ve bilgisayar teknolojisi alaninda diinya li-
deri olma hedefiyle, aragtirmalar: yeniden desteklemeye bagladi. Ayrica 1970’lerde
poptler bir yapay zeka arasgtirma konusu olan Uzman sistemler’in de, 1980’lerde
yazilim endiistrisine girisi ile yapay zeka alanm yeniden hareketlenmeye basladi.
Bu sistemler ilgili konudaki uzman bilgileri egliginde, kural seti ve esik degerleri
bi¢iminde, nitel ve nicel sinirlamalarla, goreve ozel tasarlanmig, geligmis otomasyon
programlari olarak endiistriye yeni teknoloji kapilar: araladilar, fonksiyonellige, es-
neklige, ig glicline, siire¢ yonetimine, otomasyona ciddi katki verdiler ve girketlere
biiyiik mali tasarruf sagladilar. 1987’de gelecek ikinci yapay zeka kigina kadar ya-
pay zeka alan1 geligimine, biiyiik oranda uzman sistemler tizerinden devam etti.
Bu siirecte baglanticilik ekoliinden de faydalanildi.

Yapay zeka alani 1987’den 1993’e kadar bir diger biiyik kisi yasadi. Yapay
zeka aragtirmalarindaki bu ikinci yavaglama, o donemde piyasanin en giicli uz-



man sistem ¢oziimi XCON’'un zamani ile gakigti. Diger uzman sistem bilgisa-
yarlar1 yavas ve giivensiz goriilmeye baglanmigti. Clinkii masatistii bilgisayarlar
git gide popiilerlesmekte ve daha eski, daha iri ve ¢cok daha az kullanici dostu
bilgisayar bankalariin yerini almaktaydi. Sonunda, uzman sistemlerin yonetimi,
masatistii bilgisayarlara gore basit¢e ¢ok pahalilanmaya bagladi. Giincellenmesi
zordu ve oOgrenemiyordu. Masaiistii bilgisayarlar bu problemleri yasatmiyordu.
Yine ayni1 donemlerde Savunma Geligmisg Aragtirma Proje Ajansi (DARP A) yapay
zekanin diinyada yeni dalgay1 olugturacak giicte olmadigi kanisindaydi ve destek-
lerini daha ¢abuk sonug¢ alacagimi diigiindiigii projelere yonlendirdi. Sonug olarak
1980’lerin sonlarinda yapay zeka arastirmalarima verilen destek biiyiik olciide ke-
silmig ve ikinci yapay zeka kigi baglamigti.

Kunihiko Fukushima 1980’de hiyerarsik ve cok katmanh yapay sinir agi olan
Neocognitron'u tasarladi [19]. Bu yapi sibernetigin yapay zeka alanna verdigi
en onemli katkilardan biridir ve sanal oriinti tanima uygulamalarinda kul-
lanilmaktadir. 1989’da derin sinir aglarin1 kullanan algoritmalar gelistirildi. Fakat
donemin bilgisayarlari ile ag egitim stireleri giinler 6lceginden basladig: icin gercek
diinya uygulamalarina uygun degildi. Yiiksek performansh grafik islem birimleri
ortaya ¢ikana dek teorik caligmalar devam etmesine kargin performans yetersizligi
nedeniyle derin sinir aglar1 iizerine fazla uygulama yapilamadi ve aragtirmacilarin
bu konudaki ilgisi oldukca digiiktii. Fakat yapay sinir aglarinin gelecek vaat et-
medigi diigiiniildiigii bu durgun siire¢te yasanan bilimsel gelismeler, performans ge-
reksinimi ortadan kalktiginda derin 6grenme ve yapay zeka alanlarinda yasanacak
patlamaya ve gelecek sicramalara zemin hazirlamisgtir. Yine bu yilda Yann Le Cun
geri yayilhmin ilk pratik gosterimini sunmugtur. 1992’de Juyang Weng birbirin-
den ayr1 gortintiilerinden ti¢ boyutlu nesne tanima metodu olan Cresceptron’u
yayiumladi [20].

1999’da ilk Grafik Islem Birimi (GPU) iiretildi ve sunduklar1 paralel iglem kabi-
liyeti, hesaplama hizlarii onlarca kat artirdi. Daha sonra bu oran 2000’lerin or-
talarinda yiizlere, 2010 sonrasi ise binlere ¢ikinca ikinci yapay zeka kigini1 yagatan
performans engelini agik farkla asmig ve yapay zeka ile birlikte derin 6grenme kav-
rami da yapay sinir aglarindan ayri1 ve ozel bir dal olarak ilgi gormeye baglamigtir.
Yiiksek performansh bilgisayarlar esliginde, ¢cok daha fazla deneyler ve analizler
yapilmig ve derin ag tasarimlari hizli sekilde gelismistir. META Grup’un 2001’de
veri tiri ve kaynaklariin cgesitliligine, verinin artan hacmine ve verinin hizh
erigilebilirligine dikkat ¢ekerek Biiyiik Veri (Big Data) kavraminin ortaya ¢ikigina
onciilikk etmigtir. Geoffrey Hinton ve Ruslan Salakhutdinov 2000’lerin ortalarinda
¢ok katmanli sanal aglarin, nasil katman katman on egitime tabi tutulabildigini
gosterdikleri bir makale yayimladilar. Bu makale derin 6grenme terimi lehine, iler-
leyen yillarda firtinaya doniigsecek riizgar: baglatti ve derin 6grenme hem endiist-



ride hem de bilim camiasinda hizla popiilarite kazanmaya bagladi. 2009’da Fei-Fei
Li, herkesin erigimine agik bir veritabani olan ve 14 milyon baglikli resimlerden
olugan ImageNet’i duyurdu [21]. Li, biiyiik verinin makine 6grenmesinin ¢aligma
seklini degistirecegini one siirdii. Verinin, 6grenmenin temel faktorii olduguna dik-
kat cekti. 2009’da yapilan, konugma tanima icin derin 0grenme ftizerine yapilan
NIPS calistayinda, yeterince biiyiik bir veri kiimesi ile, sinir aglarinin on egitime
ihtiyaci olmadig1 ve hata oranlarinin énemli 6lgiide diigttigii saptandi [22].

2011’de GPU performansinin geldigi noktada, artik konvoliisyonel sinir aglarinin
katman katman oOn egitimini yapmadan konvoliisyonel sinir aglarini egitmek
miimkiin hale gelmisgti. Ve bunun ilk érnegi olan Alex Net ortaya ¢ikti [23]. 2011
ve 2012’de uluslar aras1 yarigmalar kazandi. 2012’de Google, Kedi Deneyi olarak
bilinen projesinin sonuglarini agikladi [24]. Bu serbest arastirma projesi, dene-
timsiz ogrenmenin zorluklarini kegif i¢in yola ¢ikti. Sonrasinda bu temel soruna
kargi sundugu, denetimli ogrenme iizerine kurulan yaklagim ornegi gosterdi ki;
yapay oriintii tanmima algoritmalari, artik belli gérevlerde insan diizeyinde perfor-
mansa ulagmisti. 2016’da tamamlanan Google DeepMind’in algoritmasi AlphaGo,
karmagik masa oyununda ustalast1 ve o yilin diinya ikincisi olan profesyonel Go
oyuncusu Lee Sedol’u, Seoul’da halka agik bir turnuvada yendi. [25] [26] [27]

2.2 Derin (")grenme

Derin 6grenme, sayisallagtirilabilen genis kapsamda problemlerin ¢oziimii i¢in or-
taya atilmig, algoritma ve topolojilerden olusan bir metodolojidir. Yeni olmamasina
karsgin son yillarda gosterdigi patlamanin sebebi, paralel igslem performansinin, hizla
geligen grafik islem birimleri (GPU) ile artmasi ve sonucundaki aktiflesme ile bir-
likte Biiyilk Verilerin (Big Data) de bu alami beslemesidir. Icerdigi ¢oziimleme
yaklagimlari, temel makine 6grenmesi yaklagimlarinin aksine, tekil simflandirma
esasina degil, ¢coklu siniflandirma esasina dayanir. Bu metodolojide tasarlanan agin
genelde ¢ok katmanlh yapida olmasi, hiyerarsik tasarimi ve ag igi gorev paylagimi
itibariyle insan algisini taklit ettigi gozlenir.

2.3 Yapay Sinir Agi

Insanlar ve diger hayvanlar bilgiyi sinir aglari ile iglerler. Bunlar birbirleri ile
elektrik sinyalleri vasitasi ile iletigim kuran trilyonlarca nérondan (sinir hiicresi)
olugsmaktadir. Bu biyolojik yapilari taklit eden algoritmik veya niimerik yapilar,
yapay sinir ag1 olarak adlandirilir.



Sinir ag1 aragtirmalar: iki temel amag tizeredir: insan beyninin daha iyi anlagilmas,
ve tipki insanlarda oldugu gibi, soyut ve iyi tanimlanmamis problemleri ¢ozebilecek
bilgisayarlarin geligtirilmesi. Bu dogrultuda sinir bilimcilerin insanin sinir sistemi
ile ilgili elde ettigi yapisal bilgilerin temel alindig1 modellerinden, matematikgilerin
insan algisina ve zihnine hipotetik yaklagarak tasarlanan matematiksel modellerine
kadar, bir¢ok sinir agi yapisi denenmigtir [28]. Yapay sinir aglar1 genel olarak,
niimerik veri ve fonksiyon icerebilen hiicrelerin bir arada bulunduklari, katman adi
verilen yapilarin birbirine baglanmasiyla olusur.

2.3.1 1Ileri Beslemeli Sinir Aglar

Ileri beslemeli sinir agl (FNN), yapay sinir aglariin en basit sekillerinden biridir.
Sekil 2.1’de ornegi verilmistir. Veri, giris katmanindan girip ¢ikig katmanindan
gikar. Girig katmanindan, ¢ikig katmanina, tek yonlii bir hareket vardir. Sadece girig
ve ¢ikig katmanlarindan da olugabilir, bu katmanlar arasinda gizli katman denilen,
ag boyunca akan verinin tizerinden dogrudan veya islenerek gectigi katmanlar da
bulunabilir.

2.3.2 Tam Bagh Sinir Aglar:

Tam bagh sinir ag1 (FCNN), katmanlar aras1 gegiglerde, katmanlardaki her bir
hiicrenin, komgu katmandaki her bir hiicreye bagh oldugu bir sinir ag1 yapisidir.
Sekil 2.1°de bir 6rnegi goriilmektedir. Bu yapinin avantaji, verinin katmanlar arasi
gecisleri esnasinda, her bir katmandaki gecigin tam bagl olmasi suretiyle, katman-
lar aras1 her bir hiicrenin, komsu hiicrelerle iligkisinin temsil edilebilmesidir. Ayrica
yeterli veri ornegi ile egitilip, kullanilan verinin dogasi iizerinden 6nemli ve isabetli
degisken iligkilendirmeleri saptanabilir.
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Sekil 2.1: Tleri beslemeli ve tam bagl sinir ag1 (FFCNN) genel yapisi

2.4 Yapay Sinir Ag1 Mimarisi

Yapay sinir ag1 mimarisi, tasarlanacak bir yapay sinir aginda kullanilacak hiicre-
ler, katmanlar, fonksiyonlar ve algoritmalar ile birlikte tiim yapay sinir aginin,
yapisal, isglevsel ve stiregsel tasariminin biitiniidiir. Giiniimiizde farkli amaclar
icin Ozellestirilmis farkli mimariler mevcuttur. Derin 6grenme metodolojisinin ve
alaninin geniglemekte oldugu zamanimizda, siirekli olarak, var olan mimariler de
kapsadigi alt birimleri gibi, daha biiyiik ve daha kapsaml yapay sinir ag1 yapilarina
modiiler olarak entegre edilebilmektedir. Getirilen yeni yaklagimlar ve ¢oziimler
potansiyel yeni mimarilerin ortaya ¢ikmasina yol agmaktadir.
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2.4.1 Otokodlayic1 (Autoencoder)

Otokodlayic1 ideal senaryoda girig ve cikigin ayni oldugu 6zel bir yapay sinir agi
mimarisidir. Otokodlayici girig verisinin ¢ok alt diizeylerdeki temsilini, bir bagka
deyisle daha yiiksek derecede esas tegkil edebilecek unsurlarini, giiclii bir 6zet ha-
linde 6grenebilir. Sonra bu alt diizeydeki temsili, yeniden sekillendirilerek, orjinal
girig verisi gikt1 olarak tiretilir. Temel gorevi girigin tahmin edildigi bir istatistiksel
iligkilendirme probleminin ¢oziimlenmesidir. Bu agin merkez katmani, agdaki en
dar katmandir ve gerekli egitim sonucunda, verinin en alt diizeydeki ve en belir-
leyici ozelliklerinden olusan bir 6zetini icerir. Girig ve ¢ikig katmanlar: en genis
katmanlardir ve merkeze dogru daralir. Sekil 2.2’de mimarinin genel yapisi goste-
rilmigtir.

Tipik bir otokodlayici mimarisinin ii¢ ana bilegeni vardir:

Kodlayici: Kodlayici, her asamada hiicre sayis1 diigen katmanlardan olugur. Girig

katmanindan, merkez katmana kadar devam eder. Girig verisinin isabetli ve kom-
pakt bir 6zetini ¢ikarma gorevini tistlenir.

Kod: Merkez katmanin kendisidir. Verinin alt diizey ve sikigtirilmig halini icerir.
Veri kiiciiltir fakat kalitesi artar.

Coziicii: Kodlayicinin tam zitt1 bir yapidadir. Her asamada hiicre sayisi artan
katmanlardan olusur. Merkez katmanindan, cikis katmanina kadar devam eder.

Kodlayicinin iirettigi koddan (merkez katman), orjinal girig verisini tahmin ede-
rek (goriintiisiinii) yeniden sentezleme gorevini iistlenir. Bu vasfiyla ayn zamanda
kodlayicinin aynasi konumundadir. Basarili bir ¢ézme icin, basarili bir koda ve
dolayisiyla bagaril bir kodlamaya ihtiyag vardir. [29]
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Sekil 2.2: Otokodlayict mimarisinin genel goriintimii

2.5 Dogrusal Birimler

Dogrusal birimler, yapay sinir aginin egitim stirecinde karsilagtigi kaybolan diigtim
problemine (vanishing gradient problem) ¢oziim olarak ve yapay sinir aginda
dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarinin hesap yiikiinii azaltmak icin tasar-
lanmig, taklit ettigi dogrusal olmayan fonksiyona en yakin ¢coklu deger kargiliklarini
iceren ve ¢ok sayida dogrusal fonksiyondan olusan ve geregi halinde dogrusal ol-
mayan fonksiyonlar da barindirabilen bilegke bir yapidir. Bu birimler kullanilarak,
agin ogrenmesi daha kolay kontrol edilebilir, daha fazla 6grenmesi saglanabilir
ve gorece diigiik bir hesap hata paymi indirgemek icin ortaya ¢ikan biiyiik islem
yiki minimuma indirgenebilir. En yaygin kullanilan 6rnegi dogrultulmus dogrusal
birimdir (RELU).
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Sekil 2.3’te aktivasyon fonksiyonu verilmigtir. Bu 6rnekte girig parametresi sifir ve
daha kiigiik iken ¢ikig sifir, giris parametresi sifirdan biiyiik iken ¢ikig, parametrenin
kendisidir.

4 T T T T T T

35 b

3 -

251 n

2 -

1.8 -

1 -

0.5 T

Sekil 2.3: RELU aktivasyon fonksiyonu [30]

2.5.1 SELU aktivasyon fonksiyonu

x if x>0
h(:v):)\{ ae” —« ifoO} (2)

Olceklendirilmis tistel dogrusal birim (SELU), RELU nun aksine; sifirdan kiigiik
degerlerde de c¢ikig degeri verir. Sifirdan kiigiik degerler negatif ve dogrusal olma-
yan 0zel bir fonksiyondan gegerler. Sifirdan biiyiik olan girisler RELU’da oldugu
gibi yine degigsmeden cikarlar. Onerildigi makalede [31] yapilmig parametre ayar-
lamalariyla, iginden gegcirilen veri kiimesinin sifirda merkezlenmesini ve normali-
zasyonunu (sifir etrafinda dagilan ve sapmasi bir olan veri kiimesi) saglayan bir
dogaya kavugmustur. Bu halinin ornegi Sekil 2.4’te gosterilmigtir.
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Sekil 2.4: SELU aktivasyon fonksiyonu (a ~ 1.6733 and A ~ 1.0507) [30]

2.6 Hata Metrikleri

Hata metrikleri, ilgilenilen verinin gercek zemin kabul edilen bir referans kritere
gore hata oranini ifade etmek icin olusturulmusg olctilerdir. Optimizasyonun, biiyiik
verinin, veri kiimelerinin, istatistigin ve sinir aglarinin oldugu her yerde bu met-
riklere ihtiya¢ duyulmaktadir.

2.6.1 Ortalama Kare Hata

Ortalama kare hata (M SE), gergek zemin ve tahmin edilen olmak iizere, birbirine
denk iki veri kiimesinin belirli oldugu, tahmin edilen verinin gercek zemin, yani
orjinal veriden sapmasini veya referans veriye kiyasla hata orammi hesaplar [32].
Dolayisiyla birimi de yoktur. Bu hesabi bu iki veri kiimesi arasinda birbiriyle 6znet-
lik anlaminda eg nitelikte olan iki farkli nicelik arasindaki farklarin karelerinin
aritmetik ortalamasini alarak yapar.

N

MSE = 5> (o= u) (3

Formiiliiniin dogas1 geregi degeri daima pozitiftir. En iyi senaryo degerinin sifir
olmasidir, ki bu da hata veya sapma olmadigi anlamina gelmektedir. MSE, hatanin
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ikici derecesi oldugundan, tahmin degeri ile ilgili, hem sapmay1 hem de kaymay1
icerir.

2.6.2 Zirve Sinyal-Giurulti Oram

Zirve sinyal-giiriiltii oran1 (PSNR), bir sinyalin olasi en yiiksek degerinin, kali-
tesini bozan distorsiyon degerine oranin ifade eder [33]. Distorsiyon ise MSE ile
hesaplanir. Desibel (dB) cinsinden ifade edilir.

MAX?

MSE
MAX; (2.1)

VMSE
=20 -log1p — 10 - lOgloMSE

PSNR = 10'[0910

=20 - lOgl(]

Bu metrik, ilgili verinin, orjinal referansina oranla distorsiyonu iizerinden bu dis-
torsiyon altinda verinin orjinaline gore ne kadar koruyabildigini veya bu veriyi ne
diizeyde icerdigini ortaya koyar.
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3 Cozum Onerisi

(ozlim Onerimiz bir kaynak ayristirma problemi de olan, kokteyl partisi prob-
lemi iizerinden olusturulmustur. Gergek hayatta karsgilagtigimiz ¢ogu isitsel or-
tam, ayni anda ses iireten ¢ok sayida unsur igerir. Kokteyl partisi problemi
hedefledigi ¢oziim ile bu unsurlarin, igitsel ortamda duyulan tiim seslere ait
karigimdan ayrilmasini amaclayan bir kaynak ayrigtirma yaklagimidir. Kokteyl par-
tisi probleminde ¢oziilmesi gereken iki ana problem vardir. Bunlardan ilki, sesi
ayrigtirmaktir. Karigimdan ayrilan her bir sesin, birbirinden tamamen ayri olarak
yeniden olusturulabilmesi gerekmektedir. Ana problemlerden ikincisi ise, ilgileni-
len kaynak digindaki kaynak verisi anlik olarak ihmal edilirken, ilgilenilen kaynagin
devamli takibidir. Ses ayrigtirma probleminin basgarili bir gekilde ¢oziilebilmesi, bu
problemin ¢oziilmesine baghdir.

Problemin ¢oziimlenmesi, oOncelikle karigim tizerinde frekans ayrigtirmasi
yapilmasini gerektirir. Sonrasinda problemin ¢oztimlenmesi ile ilgili iki temel prob-
lem ortaya cikar. Birincisi, karigim icindeki ses parcalarimin hangi kaynaga ait
oldugunun bilinememesidir. Ikincisi ise karigimin belli yerlerinde, kaynaklarm birbi-
rinin enerjisini daha yogun enerjiyle bastirarak maskelemesidir. Ikisini de doguran
temel neden karigim ve kendisini olusturan kaynaklar arasinda ortak olarak fi-
ziksel tutarlilik bulunmasidir. Burada farkli kaynaklarin ¢oziimlenebilmesi igin
karigim iizerinde boliimlendirme yapilmalidir. Bu islemde karigim iizerinde ilgileni-
len kaynaga ait sesin miimkiin oldugunca dinleyici tarafindan belirgin isitilebilen
ve maskelenmemig kisimlar: toplanip ilgilenilen kaynagin karakteristigi saptanmaya
caligilir ve elde edilen veri maskelenmis kisimlarin ayrilabilmesi yahut tahmin edi-
lebilmesi i¢in kullanilir.

Probleme doniik sundugumuz ¢6ziim i¢in derin sinir aglarindan ve derin 6grenme
metodolojisinden faydalanmaktayiz. Kaynak ayrigtirmaya doniik 6rnek senaryo-
muz i¢in, farkli kaynaklar ve bu kaynaklarla olusturulacak karigim verilerine ihtiyag
vardir. Bu veriler ayrigtirici sinir agimizin egitilmesinde ve bagariminin ol¢iilme-
sinde kullanilir. Ayrigtirma iglemi egitimde ogretilmis ve siirecin baginda belir-
lenmig kaynaklar ve bu kaynaklardan olusan karigimlar iizerinden, denetimli olarak
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yapilir. Bu dogrultuda kaynak olarak ses kaynaklar1 tizerinde durmaktayiz. Bu-
lunan sesler ¢cogunlukla dogal isitsel ortamlarda kaydedilmis oldugundan, segilen
verilerde tekil bir kaynagin ses verisi icinde azami derecede baskin olmasi tercih
sebebidir.

Derin sinir agimizin kaynak ayrigtirmaya uygun bir mimari ile olugturulmas: ge-
rekir. Bagarimi artiracak en giiclii etkenler, veri tizerinde caligirken ilgilenilen kay-
naklara odaklanabilme yetenegi ve veriye ait yiiksek oneme sahip kisimlar: sapta-
yarak bu verileri 6ne ¢ikarma yetenegidir. Ik etken farkl kaynaklara ait verilerin
karigim icerisinden c¢ikarilmasi igin, ikinci etken ise farkli kaynaklara ait karakte-
ristiklerin saptanarak maskelenme etkisinin asgari diizeye indirgenmesi, bu sayede
karisim ic¢inde fiziksel tutarlihgin zorlastirdigi yerlerde ayrigtirmanin desteklenmesi
icin 6nemlidir.

Sundugumuz ¢oziim igin Oncelikli olarak ne tip ses verisi alinacaginin belirlen-
mesi ve secilen verilerin programlama ortamina eklenmesi gereklidir. Daha sonra
eklenen verinin igleme hazir hale getirilmesi i¢in on-iglemlere tabi tutulmali ve
egitiminde kullanilacagi sinir agina uyumlu olacak sekilde yeniden diizenlenmeli-
dir. Bu iglemler yapilirken ihtiya¢ duyulan verinin, 6z1 itibariyle korunmasi 6nem
arz eder.

Tasarladigimiz ag1, topladigimiz veri ile egitirken, elimizdeki senaryoya uy-
gun egitim parametreleri belirlememiz gerekir. Egitim stirecindeki optimum
kayip degerlerine ulagmak icin optimizator kullanilir. Egitim stirecinin bagarimi
dogrulamalar ile kontrol altinda tutulur. Egitim verisi disinda belirlenen bir test
verisi ile egitilen ag sistemine yabanci bir karigim dinletilir ve yapacagi ayrigtirma
{izerinden bagarimi degerlendirilir. Ideal senaryomuz, ayrigtiricimn 6grendigi kay-
naklarin, karigim i¢inden olabildigince birbirinden bagimsiz birer ses kaynagi olarak
¢gikmasidir.

Tim bu ¢ozliim tasarisinin uygulanacagi bir programlama ortamina ihtiyag du-
yulmaktadir. Bu ortamda kullanilacak, ses verisi okuyup yazabilecek, yapay sinir
aglar1 olusturup egitebilecegimiz, ilgili tiim gorevleri yiiriitiirken gerekli temel ma-
tematiksel iglev ve yapilar1 saglayacak kiitiiphanelere de ihtiyag¢ duymaktayiz.

3.1 Verinin Temini

Oncelikle sistemimizde ihtiyac duyulan ses verisi ihtiyaciu karsilamak icin
miimkiin oldugunca tekil ses kaynagi verisi bulacagimiz internet arsgiv ve paylagim
platformlarinin aragtirilmasi gerekir. Aranan veriler bulunduktan sonra bu verile-
rin ¢oziimimiizde denetimli egitim verisi olarak kullanilmak iizere bir multimedya
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diizenleme yazilimi ile diizenlenmesine gecilir. Karigim da bu agamada iiretilir
¢inkii problemin c¢oziilmesine doniik egitim ve bu egitimin basariminin olgiile-
bilmesi icin bir zemin gergege ihtiya¢ vardir. Bu yiizden karigimi elde olan tekil
kaynaklardan diizenleyerek olugturmamiz, problemin ¢oziimiinii 6nceden bilme-
miz sayesinde, bize bu zemin gercegi saglar. Karigimdan once diizenlenen tekil
kaynaklar ise, ornek tizerinde belirlenen kriterlere gore diizenlenip, sistemimizde
kullanilmak tizere son halini alir. Sonrasinda diizenledigimiz bu tekil kaynaklara
ait karigim diizenlenir ve sistemimiz ic¢in veri girigine hazir hale gelir. Bu noktada
ses verilerini olugtururken verinin ¢iktisi en saf haliyle, sikigtirilmamig ses dosyasi
formunda verilir.

3.2 On i§lemler

Hazirladigimiz ses dosyalari i¢inden istedigimiz ses verilerini almamiz, daha sonra
islenecek ses kanalina ait degerleri alip iglenmek iizere sistemimize dahil etmemiz
gerekmektedir. Bunun i¢in oncelikle calisma ortamimizda ses dosyalarini okuyup
yazabilecek bir kiitiiphaneye ihtiyac vardir. Bu kiitiiphaneye ait sinif ve fonksiyon-
lar kullanilarak once dosyalar okunur ve igerigi degiskenlere aktarilir. Daha sonra
dosya ile ilgili alinan bilgiler igerisinden ses verisi ve ses verisinin i¢inden ilgilenilen
ses kanalina ait veri dizisi alinip yeni bir degiskene aktarilir.

Olugturdugumuz veri dizilerine ait degiskenlerin sayisi her 6rnek igin, iki tekil kay-
nak ve bu iki kaynagin olugturacag: karigim olmak tizere, ii¢ tanedir. Daha sonra bu
i¢ dizi i¢in en uygun isleme parametreleri belirlenerek 6n igleme sokulur ve egitim
siirecine hazir hale getirilir. Isleme parametrelerimiz, dizi icinden kullanilacak veri
uzunluklari, veriyi belirlenen uzunlukta esit pargalara bolecek olan vektor boyu ve
bu iki degiskene bagl olarak belirlenen vektor sayisidir. n veri uzunlugu ile segilen
nxl oOlgllerindeki veri dizimiz, her bir elemani, belirlenen ma1 olgiisiide vektorler
olan bir vektor dizisi halinde; (n/m)xzm boyutlarinda bir iki boyutlu dizi olarak
yeniden diizenlenir ve vektor sayisi sayisal degerini tagiyan vektor kiimemiz egitim
i¢in igleme hazir hale gelir.

Veri uzunluklari, 6rnek sayisi iizerinden, alinan veri uzunluklarini ifade eder. Bu
parametreler ile aldigimiz verinin ne kadarinin egitim ve dogrulama (egitim fonk-
siyonunda, veri kiimesi tizerindeki, dogrulamaya ayirma parametresi ile birlikte)
islemlerinde, ne kadarmin ise test igleminde kullanilacagini belirleriz. Egitime
ayrilan miktarin artmasi ogrenmeyi giiclendirir, fakat dogrulamaya ayrilan mik-
tar1 azaltarak bu yapilirsa, egitim esnasinda agin hatasini degerlendirmek giiclesir.
Teste ayrilan miktar ise agin bagarimini saghklh olarak degerlendirebilecek kadar
uzun olmalidir, eger egitime ayrilan miktar azaltilarak bu yapilirsa, agin egitim
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basarimi diiger. Vektor boyu bizim veriyi iglemedeki etkilesim penceremizdir. Ni-
hai olarak veri uzunlugu ile birlikte bir vektor kiimesi olugturur ve bu kiimenin
vektor sayisini belirler. Vektor kiimesinin sayisal degeri veri kiimesinin zenginligini,
vektor boyu ise vektor kiimesindeki her bir vektoriin igerdigi detay1 (¢oziiniirliik)
ornek sayisi cinsinden ifade eder. Kisa vektor daha c¢ok sayida ve daha az detayh
orneklerden olusan bir vektor kiimesi olusturur. Uzun vektor ise daha az sayida
fakat daha fazla detay iceren vektor kiimesi olusturur. Buradaki temel fark, kisa
ve uzun vektorlerin farkli 6rnekleme senaryolariyla uyumlaridir. Cok sayida ve net
sayisal degerlere anlik ihtiya¢ duyulan bir agda vektor yerine direkt olarak noktalar
(1 uzunluklu vektor) bile kullamilabilirken, anlamh 6riintiileri 6grenmeye ihtiyac
olan sistemlerde uzun vektorler kullanilabilir. Aga uygun olan vektor boyu kisa ise
uzun vektor boyu 6grenme siirecinde ezberlemeye yol agabilir. Eger aga uygun olan
vektor boyu uzun ise kisa vektor boyu 6grenme siirecinde kararsizliga yol agabilir.
Her iki parametre de bu kriterler goz ontine alinarak en uygun sekilde se¢ilmelidir.

3.3 Ayrnistiricti Ag Yapisinin Tasarimi

Ses karigimini ayrigtirmak igin egitilecek ve sonrasinda ayristirici iglevde kul-
lanilmas1 hedeflenen ag yapisi tasarimi, ¢oziimiin cekirdegi konumudadir. Kul-
lanilacak sinir agindaki katmanlarin ve tiim agin yapisi, oncelikli olarak verinin
uyumlu sekilde aga girigini, sonrasinda egitim ve test bagarimini, son olarak daha
sonra yeniden sese doniistiiriilebilecek c¢iktilarin veri yapisi korunarak alinmasini,
tiimiine paralel olarak performansi ve verimi 6ncelemelidir.

Aga ses karigimi olarak verilen tekil veri girigine karsilik, karigimi olusturan sesleri
ayr1 ayr1 temsil eden, birden fazla sayida veri ¢ikisina ihtiya¢ duyulmaktadir. En
iyi performans i¢in ayarlanabilecek parametreler, sayisal olarak, katmanlara ait
veri girig ve ¢ikig boyutlari, kalip alt ag yapilarina ait 6zel igleme parametreleri,
yapisal olarak ise ag tipleri ve dizilimleridir.

3.3.1 Otokodlayici1 Ayirici Modelin Yapisi

Ag mimarimiz otokodlayici mimarisine benzerdir. Fakat temel farki, giristen tek-
rar girigin goriintiisiinii tiretmek yerine, iki orjinal verinin karigimindan, orjinal
verilerin goriintiilerini tiretme gorevini yiiklenmigtir. Bu baglamda ¢ikis boyu da
girig boyunun iki katidir. Bu farklilik Sekil 3.1’de gosterilmistir. Agimizda boyut-
sal indirgemeden, 0zetleme kabiliyeti itibar1 ile faydalanmaktayiz. Bu kabiliyet bize
hem giicli 6znetliklere odaklanma imkani saglar hem de 6zet fazlasi 6znetliklerin
atilmasiyla galisma siiresini diigiirerek performansta iyilesme saglar.
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Model agimiz ileri beslemeli tam baglh katmanlardan olugsur. Katman g¢ikiglarinda
islenmek istenen verinin dogasina gore dogrusal, ReLLU veya SelLU aktivasyon fonk-
siyonlar1 kullanilabilir. Katman topolojisi ve parametreleri otokodlayici mimari-
sinden esinlenilen ayirici modelimizin, giris katmanindan orta ara katmana kadar,
katmandan katmana, katman boyu kii¢iiliir. En kii¢iik boydaki orta ara katmandan
¢ikig katmanina kadar ise katmandan katmana, katman boyu yeniden uzatilarak,
¢ikig katmaninda karsilik gelecegi orjinal vektor boyutlarina c¢ikarilir. Burada oto-
kodlayict mimarisinin 6zetleyici niteliginden faydalanarak daha net bir ayrigtirmayi
hedeflemekteyiz.
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Sekil 3.1: Ayrigtirici sinir ag1 mimarisinin genel goriiniimii

3.4 Egitim Yaklasimi

Egitime hazirlanmig olan veri girig ve ¢ikig katmanlarimiz iizerinden sinir agimiza
baglandiktan sonra siradaki iglem, girigteki karigim verisini, ¢ikiga orjinal tekil
kaynak verilerini yerlestirmek suretiyle, tekil kaynaklara ayirmak tizere egitmektir.

Sinir ag1 yapis1 ve calistirilacak parametrelerine bagh olarak tasarlanacak egitim
siirecinin, kendisine girig katmaninda verilen ses karigimini, ¢ikig katmaninda ta-
mamen sesi olugturan orjinal kaynaklara ayirmay1 hedeflemesi gerekmektedir. Bu
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siirecin igleyiginde sinir aginin katman diizeni,katmanlar arasi uyum, veri diizeninin
sinir ag1 katmanlariyla ve veri iligkilendirmeleriyle uyumu, siiregsel igleyisin veri ve
iligkilendirmeler iizerindeki etkisi, egitimde kullanilacak verilerin egitim siirecin-
deki yeterlilik derecesi, egitim bagariminda belirleyici unsurlar olmaktadir. Perfor-
mans optimizasyonu igin bu unsurlar, agirlik giincelleme aralig (6rnek vektor grup
biiyiikliigii) ve tiim egitim kiimesinin aga egitim igin beslenmesi suretiyle tekrar
sayisidir.

Egitim stirecindeki temel parametrelerimiz, giris, c¢ikig, dogrulama ve test verileri-
miz ve bu verilerin ¢esitli dinamikleri, ¢evrim sayimiz ve grup biytikligimiizdiir.
Grup biiytikligii parametresi, agimizdaki ¢arpanlarin (agirhiklarin) kag érnekte bir
glincellenecegini belirlemektedir. Bu ornekler de verinin 6nceden yeniden diizenlen-
mesi ile hazirlanmig vektorlerdir. Grup biytikliigiiniin kiigiik veya biiyiik olmasinin
egitim stirecine etkisi, vektor boyununun kisa veya uzun olmasinin yaptigi etki
ile ayn1 olmasa da benzerdir. Grup biyiikligi farkli olarak verinin egitimde kul-
lanilmasi noktasinda vektor boyuna gore bir tist diizeydedir. Vektor boyu ile veri
egitim i¢in uygun parcalara boliindiikten sonra, grup biiyiikliigi ile kag¢ vektoriin
bir araya gelerek anlaml bir degisime yol acabilecegi belirlenir. Vektér boyu agin
tanimlama yonelimini kontrol etmek icin, grup biyiikliigi ise siniflandirma yone-
limini kontrol etmek igin 6nemlidir. Cevrim sayisi ile egitim stirecinin kag kez
tekrarlanacagi belirlenir. Bu sayede hem eldeki egitim verisinden daha iyi istifade
edilebilir, hem de egitim tekrarlarla kuvvetlendirilebilir. Gereginden az olmas: ka-
rarsizliga, gereginden fazla olmasi ise ezberlemeye yol acabilir. Senaryoya gore opti-
mum degerler degigebilir ve belirlenen kriterler ¢cercevesinde ideal degerler bulunup
parametreler ayarlanmalidir.

3.4.1 Otokodlayici Ayirici Modelin Egitimi

Katman topolojisi ve parametreleri otokodlayici mimarisinden esinlenilen ayirici
modelimiz, giris katmanindan orta ara katmana kadar, katmandan katmana, kat-
man boyu kiigiiltiilerek, onceki katmandan gelen ¢carpan vektoriiniin daha net ayirt
edici oznetliklerin agirlikta oldugu bir 6zeti alinir. Orta ara katmandan cikig kat-
manina kadar ise katmandan katmana, katman boyu yeniden uzatilarak, mevcut
ozetten tretilecek gikista karsilik gelecegi orjinal vektor boyutlarina ¢ikarilir. Bu
sayede egitim i¢in aliman veri tizerinde belirleyici oznetliklere odaklanihir ve il-
gili aktivasyonlara etkisi daha zayif olan bilgilere kargilik gelen carpanlarin etkisi
daha da zayiflatilarak, sinir aginin belirlenen 6znetlik tabanlarinda ayirt ediciligi
giiclendirilmis olur. Ozetleyicilik niteligi, aym zamanda kisith veya kismen bozuk
veriler ile daha iyi sonuglar da saglayabilir.
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3.4.2 Optimizasyon

Egitim siirecimizde ¢arpanlarimizin optimum degerlere ulagmasi amaclanmig olsa
da basedilen metodolojinin tek bagina uygulanmasi halinde iglem yiikii gorece al-
ternatif metotlara oranla ¢ok daha yiiksek olmaktadir. Bu noktada optimizasyon
metotlari devreye girer. Algoritmik metotlar tizerinde caligan optimizatorler, iglem
yikiinii biiytik olglide azaltarak, PC"lerde tolere edilebilecek diizeylere indirir.
Egitilen agda yakinsanilan degerlere optimizator yardimiyla ulagilarak, en ideal
degerler ve en az kayba (loss) ulagilmig olur. Kayba ulagma oranina miidahale
edilerek 6grenme oraninin kontrolii de saglanabilir.

3.4.3 Dogrulama

Egitimde optimizator hedef degerlerine ulastiktan sonra prosediir 6ncesinde egitim
verisi i¢inden ayrilarak egitim amacli kullanima kapatilmig bir veri kiimesi ile
dogruluk oranlar1 belirli bir hata olgiisti ile saptanir. Boylelikle veri seti tizerin-
deki egitimin, ayni veri iizerindeki bagarimi gorece ortaya ¢ikmig olur. Test verisi
ile dogrulama verisini ayiran en onemli fark, dogrulama verisinin egitim siiresince
defalarca kez kullanilabilmesine karsin, test verisinin yalnizca modelin egitimi bit-
tikten sonra kullanilabilmesidir. Test verisi tamamen egitilen aga yabanci olmali,
ag kendi ogrendikleriyle test verisini ¢oziimlemelidir. Buna kargin dogrulama ve-
risi, egitim esnasinda basarimimizi kontrol altinda tutmak amaciyla kullanilir. Ve
kullanildik¢a ag bu verileri daha ¢ok ezberleyebilir. Bu da zamanla dogrulamanin
glivenilirligini azaltir. Bu yiizden dogrulama ve teste ayri ayr ihtiyag vardir.

3.5 Test

Egitilmis sinir agimiz artik ayirict gérevine hazirdir. Tahmin iglemi hem egitilmis
agin iglevi i¢in kullanilmak tizere yeni veri girigleri yapilarak bu giriglerin
giktilarinin alinmasina, hem de bu suretle egitilmig agin ayirt ediciliginin test edile-
rek gercel bagariminin ortaya konmasini saglar. Bunu sayisal ifadeye dontistiirmek
icin belirli bir benzerlik dl¢iisii kullanilabilir. Ideal senaryoda sonug olarak, girilen
karisimdan, karigimi olusturan kaynaklar, tekil diizeyde ayrilmig olarak elde edilir.
Testte amacimiz egitmek degil, egitimini tamamlamis bir modeli sitnamaktir.
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4 Metodoloji

4.1 Calisma Ortaminin Olusturulmasi

Sistemimizi olusturdugumuz, ses verisinin toplandigi, islendigi, sinir agimizi
olusturdugumuz ve verimiz ile ¢alistirdigimiz, calisma ortami roliini de tistlenen
programimiz, bu konularda basit, etkili ve yaygin olarak kullanilan Python [34]
programlama dilinde yazilmigtir. Programlama i¢in tercih ettigimiz ¢aligma ortama,
(Google) Colaboratory olmustur [35]. Google’m sundugu bu bulut hesaplama hiz-
meti, herkese acik ve ticretsizdir. Colaboratory kodlama i¢in 6n ug olarak agik bir
proje olan Jupyter Notebook [36] tabanli bir diizenleyici ve gekirdegi olan IPyt-
hon’u [37] kullanmaktadir [38]. Programlama da bu diizenleyici ile yapilmaktadir.
Donanim kaynagi olarak ise iglemci ve bellek ile birlikte tensor islemede GPUlara
oranla ¢ok daha hizli calisan TPUlar sunulmaktadir. Sinir aglarinin olugturulmasi,
yonetilmesi ve igletilmesi igin Tensorflow [39] kiitiiphanesi tizerinde geligtirilmisg
olan Keras [40] kiitiiphanesi kullanilmigtir. Niimerik iglevleri ve farkli boyut-
larda dizi degiskenleri igin numpy kullanilmigtir [41]. Verileri okuyup yazmak
icin depolama amach olarak da, pydrive [42] ve Colaboratory ortamina ait en-
tegre google.colab kiitiiphaneleri kullanilarak, Colaboratory tizerinden yine agik ve
licretsiz olan (Google) Drive'in [43] sundugu bulut depolama alam programimiza
baglanmigtar.

4.2 Verinin Temini

Sistemimizde ses Ornekleri olarak kullamilmak tizere wav (Waveform Audio) dos-
yalar1 tercih edilmistir [44-47]. Ses materyallerimiz, YouTube [48] video paylagim
platformu {izerinden indirilmis videolarmm ve Cornell Universitesi'nin kus tiirle-
rine ait bilgileri depoladigi ve paylastigi, ornitoloji veri tabamndaki [49, 50] ses
orneklerinin 6nce se¢ilmesi, sonra video diizenleyici yazihmi DaVinci Resolve [51]
ile videoya ait sesin icinden parcalarin secilip derlenmesi ve son halinin wav
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dosyas1 olarak ciktisinin alinmasi stireciyle elde edilmisgtir. Wav dosyalarimizin
her biri Dogrusal Vurug Kod Modiilasyonu (LPCM) [52, 53] ile ¢ift kanal, 16-
bit ¢oziiniirliikte ve 48kHz frekansta ¢rneklenerek olusturulmusgtur. Sisteme girisi
yapilmaya hazir bu dosyalar, Soundfile [54] kiitliphanesi kullanilarak, iglenmek
tizere caligma ortamimiza eklenmistir.

4.3 On i§lemler

Ortama eklenmis olan ses dosyalarimizin her biri ortama, veriyi igeren bir dizi ve
ses dosyasina ait taban frekans degerinden olugan bir ikili olarak girig yapmaktadir.
Elde ettigimiz bu veri iginden istedigimiz ses verisini almamiz, daha sonra iglenecek
ses kanalin alip iglenmek tizere sistemimize dahil etmemiz gerekmektedir. Oncelikli
olarak bu iklinin i¢inden dizi ¢ekilir. Cok boyutlu dizi i¢inden islenecek kanala ait
dizi secilerek alinir. Sonrasinda elde ettigimiz, siddet degerlerinden olusan veri dizi-
mize ait igleme parametreleri belirlenir. Bu parametreler, dizi icinden kullanilacak
veri uzunluklari, veriyi esit uzunlukta orneklere ayiracak vektor boyu ve bunlara
bagl olarak belirlenen vektor sayisidir. Bu parametreler esliginde diziden segilip
gekilen veri yeniden boyutlandirilarak mn - 1 boyutlu dizi, m boyunda ve n sayida
vektorlerden olugan n -m matrisi geklinde yeniden diizenlenir. Boylelikle islenmeye
hazir vektor kiimemizi elde etmis oluruz. Boylece, girig ve ¢ikig verilerinin, kendile-
rine girig ve ¢ikig katmanlari ile bagh sinir aginin egitim stireci i¢in, on hazirhiklar:
tamamlanmig olur.

4.3.1 Sinir Ag1 Yapisi

Sinir agimiz seri yerlesmis ileri beslemeli tam bagh katmanlardan olugmaktadir.
Bu katmanlar keras kiitiiphanesindeki Dense yapisi kullanilarak olugturulmustur.
Girig katmani girig vektoriiniin boyunda, ¢ikis katmani ise girig ile es boyda
iki cikig vektoriiniin toplami boyundadir. Veri kiimelerimiz olan, katman boy-
lariyla uyumlu uzunlukta vektorlere ayirarak yeniden boyutlandirdigimiz mat-
rislerimizden her seferinde bir vektor (siitun) giris katmaninda, karsiik geldigi
vektorler ¢ikig katmaninda olmak tizere, bu vektorler arasindaki agirliklar ve kat-
man ¢ikiglarindaki dogrusal aktivasyon fonksiyonlarindan olugsan agimiz, egitim
siirecince girig vektoriinii, ¢ikig vektorlerine haritalayacak sekilde giincellenir. Girig
veri matrisindeki her vektor iterasyonu i¢in bu iglem tekrarlanir ve bu sekilde vektor
girig ornegi, ve ¢ikig ornekleri kullanilarak, sinir agimiz egitilir.
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Sinir agr modelimizi olugtururken, Keras kitapligindaki Model sinifindan fay-
dalilmigtir. Kullandigimiz tanimlama yonteminde girig katmanindan c¢ikis kat-
manina her bir katman, kendisine bagli katman referanslar1 ile birlikte birer
degisken olarak tanimlanmigtir. Sonrasinda tiim bu degisken zincirinin basi ve sonu
olan girig ve ¢ikig katmanlarimiz, Model fonksiyonuna parametre olarak gecilerek
model 6rnegimiz olugturulmustur.

4.4 Egitim

Egitimde parametrelerle aga ait katmanlarda her bir carpan giincelleme igleminin
kac kez iglenecegini ve tiim bu iglemin kac kez tekrarlanacagini belirledik. Son-
rasinda Keras kiitiiphanesinin Model sinifi tizerinden olugturdugumuz 6rnegimizin
erigsimine agik fit fonksiyonundan faydalanarak modelimizi egitim siirecine sok-
tuk. Fit fonksiyonuna parametre olarak, girig ve ¢ikig verilerimizi, ¢evrim sayimizi,
grup buyiikligimiizii ve dogrulama ayrim yiizdemizi girdik. Fit fonksiyonumuz
agimizi giristen ¢ikigi tiretmek tizere egitirken, grup biiyiikliigii kadar 6érnekte bir
glincellemesini yapti, her cevrim sonunda dogrulamasini yapti ve bunu g¢evrim
sayis1 kadar tekrarladi. Her cevrim sonunda egitim seti ve dogrulama seti tize-
rinden hesaplanan hata oranlar1 MSE cinsinden verildi. Modelimizde Adam op-
timizatorii kullanilmaktadir. Bu optimizator, optimizasyonun yam sira ilgili bir
parametre olarak kullandigi 6grenme orani parametresi ile 6grenme egrisinin de
kontroliinti saglayabilir.

4.5 Test

Test icin model 6rnegimiz iizerinde yine Keras.Model altindaki predict fonksi-
yonunu kullandik. Bu fonksiyon fit fonksiyonunda oldugu gibi, parametre ola-
rak ornek veri alir. Ama “fit”in aksine amag¢ egitmek degil, sinamaktir. Do-
layisiyla “predict” fonksiyonu yalnizca girig verisini alir ve ¢ikig verisini sistemin,
ogrendikleriyle, kendisi iiretmesini bekler. Bagarimi 6lgmek igin, siire¢ sonucunda
fonksiyonun tirettigi orjinal veriye dontik tahmin sonucunun orjinal kaynak veri-
siyle aralarinda PSNR’1 alinir ve test tamamlanir. PSNR bize istatistiksel olarak
orjinal verinin ne oranda korundugunu gosterir.
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4.6 Art i§lemler ve Ciktinin Alinmasi

Egitilen sinir agimin tirettigi tekil kaynak verileri, yeniden ses dosyalar1 olarak
tiretilmek i¢in art iglemlerden gecer. Veri matrisi yeniden boyutlandirilarak wav
dosyasinin orjinalinde oldugu gibi diziye dontistiiriliir. Frekans degeri ile birlikte
yine soundfile kullanilarak, ag tarafindan tiretilmis ve geri doniigiimii tamamlanmis
tekil kaynak verileri, wav ses dosyasi olarak yeniden sentezlenir.

4.7 Deney Sonuclari

Ornek senaryo olarak olusturdugumuz agmmizda iki hayvan sesinin karigimi,
karigitmi meydana getiren iki hayvanin sesine ayirma hedefini iistlenmigtir.
Kullandigimiz Kizihms1 Calikusu [55], Kaplan [56] ve Kangal Kopegi [57]
hayvan ses verilerinin her biri diizenlendikten sonra, ¢ift kanal (stereo), 48kHz
frekansinda, 16-bit ¢oziiniirliigiinde, toplamda 17 saniye uzunlugundadir. Bu-
nun 12,75 saniyesi egitime, 2,25 saniyesi dogrulamaya ve 2 saniyesi ise teste
ayrilmigtir. Aglarimizi denemek icin calikusu - kaplan ve kangal - kaplan olmak
tizere iki farkl karigim tizerinde durduk. Modelimizi kargilagtirmak icin katman
topolojisi, katman sayilar1 ve katman boylar1 farklilastirilmig iki model daha
olugturduk ve tiim modelleri isimlendirdik. Modellere ait isimler ve yapisal
parametreler Tablo 4.1’de verilmistir. Deney sonuglarimizin ses dosyasi ¢iktilarina
“https://drive.google.com/drive/folders/1mae7JItEf7_L4hT4aKFbFw4JKO0izu9J

7usp=sharing” adresinden erisebilirsiniz.

Ag Katman Dizilimi ve Uzunluklar: Toplam ve Egitilebilir
Ismi (Girigten Cikiga) Carpan Sayisi
Papyon | 500-250-100-50-100-250-500-1000 812250
Balon | 500-1000-2500-5000-2500-1000-1000 31513000
Kova 500-600-700-800-900-1000 2904000

Tablo 4.1: Denenen sinir aglarimizin isimleri, katman topolojileri ve carpan sayilar: goste-
rilmistir.

Modelimiz Papyon'un kiyaslandigi Balon modeli, yaklagimimizin tam aksine mer-
kez katmana dogru genigleyip, u¢ katmanlarda daralan bir agdir. Papyon kat-
manlart merkezde girig katmaninin 10’da 1'i boyuna inmekte, Balon ise mer-
kezde giris katmaninin 10 kati boyuna ¢ikmaktadir. Kova ise giris katmanindan
¢ikig katmanina dogru katman boylari sabit, girig katmaninin 5’te 1’1, artig goste-
ren bir modeldir. U¢ model de tam bagh yogun katmanlardan olusmaktadir.

27



Girig vektor boyu 500, cikig vektor boyu ise 1000 olarak belirlenmistir. 1000
uzunlugundaki vektoriimiiz 500’erli, her biri ayrigtirilan kaynaklardan birini igeren
iki vektori icermektedir. Tablo 4.1’de de goriildiigii iizere dizayn tercihleri, carpan
sayisinda da ciddi farkliliklar meydana getirmistir.

Bu da egitim stiresince iglem birimlerine verilen toplam ig yiikiinii, veri ile ilgili agda
tutulan detay oranini ve agin sunulan veriye oranla doygunlugunu ciddi oranda et-
kileyecektir. Tam baglh katmanlar aras1 dogrusal aktivasyon fonksiyonu kullandik.

Egitim parametrelerimizde dogrulama ayrimimi ve grup biiytikliiglinii sabit olarak
ayarladik. Dogrulama ayrimimiz %15 olarak , grup buyiikligimiiz ise 30 olarak be-
lirlenmistir. Yani egitim kiimesinin tam veya yaklasik %15’1 dogrulama, kalan %85
civari da egitim icin kullanilir. 30 vektor orneginde bir de ag ¢arpanlarimiz giincel-
lenir. Papyon, Balon ve Kova modelleri sirasiyla 8, 7 ve 6 katmandan olugmaktadir.

Cevrim | Kayip | Dogrulama
Ag Sayist | (RMS) Kayb1
Papyon 0.0020 0.0009
Balon 5 0.0020 0.0011
Kova 0.0016 0.0009
Papyon 0.0016 0.0008
Balon 10 0.0042 0.0019
Kova 0.0034 0.0010
Papyon 0.0016 0.0008
Balon 15 - -
Kova 0.0028 0.0010
Papyon 0.0014 0.0008
Balon 30 - -
Kova 0.0011 0.0006
Papyon 0.0012 0.0007
Balon 60 - -
Kova 0.0011 0.0006
Papyon 0.0010 0.0007
Balon 120 - -
Kova 0.0007 0.0005

Tablo 4.2: Calikugu-kaplan karigimi tizerindeki egitim sonuclarimiz, farkl ¢evrim sayilar:
kadar egitimleri sonucunda, egitim seti lizerinden kayiplar: ve dogrulama seti tizerinden
dogrulama kayiplari, RMS cinsinden verilmigtir.

Calikusu-kaplan karigimimizdaki egitim sonuclarina bakildiginda, Papyon’un
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egitim periyotlarinin ilk yarisinda (5-10-15 gevrim) daha iyi egitim sonuglar
verdigini goriiyoruz. Kova ise bunun akisne ikinci yarida (30-60-120) daha iyi
sonuclar veriyor. Papyon sinirli veri kaynag: ile daha iyi is yaparken, cevrimler
arttikca Kova'nin bagariminin istikrarl sekilde artarak daha bagarili hale geldigini
goriiyoruz. Balon ise ozellikle 10 ¢evrim sonucunda da goriilebilecegi iizere ack
farkla geride kaliyor ve sonrasinda kayip 1 degerini agiyor, yani aym siirede ben-
zer farklh orneklerde 10-15 gevrim sonrasinda cevrimlere devam edildigi takdirde
egitim bagarisiz oluyor. Bu da aslinda Balon modeli i¢in 500 vektor boyunda kul-
lanildiginda verinin yeterince biiyiik olmadigini ve fazla miktarda carpanin sinirh
veri lizerinde egitim bagarimi anlaminda gorece yiiksek kayiplarda doygunluga
ulagtigini gosteriyor.

Cevrim PSNR

Ag Sayis1 | Calikusu ‘ Kaplan
Papyon 25.823 28.103
Balon 3] 26.215 25.769
Kova 26.043 25.906
Papyon 25.869 28.879
Balon 10 25.408 21.855
Kova 25.703 24.869
Papyon 25.875 28.884
Balon 15 - -
Kova 26.262 25.113
Papyon 26.004 | 29.441
Balon 30 - -
Kova 27.230 28.234
Papyon 26.049 | 30.500
Balon 60 - -
Kova 27.249 29.567
Papyon 26.129 31.410
Balon 120 - -
Kova 27.452 | 31.181

Tablo 4.3: Calikusu-kaplan karigimi tizerindeki test sonuclarimiz, farkli ¢cevrim sayilar
kadar egitimleri sonucunda, test sonucunun orjinal veriye goére PSNR’1 cinsinden ve-
rilmigtir.

Calikusu-kaplan karigiminin test sonuclarina baktigimizda Kova'nin calikusunu,
Papyon’un ise kaplani daha isabetli sekilde yeniden olusturdugu goriilebiliyor. Bu-
nun en onemli sebebi ise bu karigimin diiglik frekans bandini ayirt edebilmek igin
gereken unsurlarin, veri kiimesi i¢inde daha yiiksek yogunlukta olmasi ve bunun
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sonucu olarak Papyon'un bu banda daha fazla odaklanarak, ortalamada bu fre-
kans bandina daha yakin bir frekans bandi araliginda isglev gosteriyor olmasidir.
Kova ise veri kiimesi tizerine olan yorumunu artan katman boylariyla genisleterek
islemeye devam ettiginden bariz sekilde daha kolay ayirt edilebilen calikugsuna ait
yiksek frekans bandini ayirt etmede daha bagarihidir. Fakat buna karsin, daha
genig bir bant araliginda ayirma yapmaya caligtigindan, karigikligin yogunlagtigi
diisiik frekans araliginda ayirma yapmakta Papyon’a oranla daha basarisiz olur.

Cevrim | Kayip | Dogrulama
Ag Sayist | (RMS) Kaybi
Papyon 0.0068 0.0044
Balon 5 0.0083 0.0050
Kova 0.0073 0.0046
Papyon 0.0064 0.0042
Balon 10 0.0111 0.0064
Kova 0.0073 0.0046
Papyon 0.0060 0.0041
Balon 15 0.0123 0.0067
Kova 0.0070 0.0045
Papyon 0.0058 0.0040
Balon 30 - -
Kova 0.0066 0.0044
Papyon 0.0055 0.0040
Balon 60 - -
Kova 0.0058 0.0041
Papyon 0.0054 0.0040
Balon 120 - -
Kova 0.0053 0.0041

Tablo 4.4: Kangal-kaplan karigimi tizerindeki egitim sonuclarimiz, farkli gevrim sayilar
kadar egitimleri sonucunda, egitim seti lizerinden kayiplar: ve dogrulama seti tizerinden
dogrulama kayiplari, RMS cinsinden verilmistir.

Kangal-kaplan karigimindaki egitim sonuclarinda tiim aglarda kayiplarin 6nemli
Olciide, 2 ila 10 kat arttigi gortiliiyor. Ayn1 zamanda ilk ¢evrimlerden itibaren Pap-
yon’un Kova ile arasindaki ¢evrimle azalan farkin da, genel bagarimin diigmesinin
etkisiyle (%25 civar1) kiicilldiigii gozleniyor. Iki kaynaga ait frekans bantlarmm
yakinliginin ve bunun yol ac¢tig1 maskeleme etkisinin paylar1 bu konuda biiytiktiir.
Ote yandan Papyon’un tiim cevrimlerde, ¢evrim sayist arttikca azalan bir farkla,
Kova'y1 gectigini goriiyoruz. Mimarimizdeki ayirt edici 6znetliklere odaklanma
vasfi, frekans bantlarimin birbirine yaklastigi ve yer yer oOrtiistiigii bu senaryoda
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kendini gosteriyor. Balon ise bahsettigimiz temel sorunlarindan 6tiirii yine acik
farkla sonda kaliyor.

Cevrim PSNR

Ag Sayist | Kangal \ Kaplan
Papyon 21.674 | 22.262
Balon 5 21.691 | 21.147
Kova 21.730 | 21.841
Papyon 22.096 | 22.306
Balon 10 20.597 | 20.469
Kova 21.725 | 21.717
Papyon 22.211 | 22.333
Balon 15 20.616 | 19.863
Kova 21.861 | 22.022
Papyon 22.210 | 22.440

Balon 30 - -
Kova 21.893 | 22.082
Papyon 22.423 | 22.423

Balon 60 - -
Kova 22.210 | 22.330
Papyon 22.337 | 22.542

Balon 120 - -
Kova 22.242 | 22.356

Tablo 4.5: Kangal-kaplan karigimi iizerindeki test sonuglarimiz, farkli ¢evrim sayilar: ka-
dar egitimleri sonucunda, test sonucunun orjinal veriye gore PSNR’1 cinsinden verilmistir.

Kangal-kaplan karigiminin  test sonuclarina baktigimizda calikugu-kaplan
karigimindaki iddiamiz1 destekledigini goriiyoruz. Ciinkii bu karigimda iki
kaynak da yakin frekans bantlarinda bulunmakta. Ttim aglarin bagarimi PSNR
{izerinden bakildigimda genel olarak 6nemli bir diisiis gostermis. Ote yandan
egitim sonuclarina paralel sekilde, Papyon'un yine ¢evrim artigiyla ters orantili
bir farkla Kova’dan 6nde oldugu goriiliiyor. Bu noktada yine ilging bir fark ile
kargilagiyoruz. Kova Kangal iizerinde daha bagarili baglarken, Papyon calikugu-
kaplan karigiminda oldugu gibi, yine kangal-kaplan karigiminda da kaplan tizerinde
daha iyi baghyor, fakat daha sonra her iki kaynak i¢in de Kova'y1 geride birakiyor.
Papyon'un kaplana odaklanmas: ile ilgili iddiamiz bir kez daha destekleniyor.
Ozellikle modelin aktif oldugu frekans araliklarindaki kaplan sesinin kangal sesi
ile yakin frekans araliklarinda olmasi, ayrigtirilmasi noktasinda da kaplan sesinin
kangal sesine gore daha fazla sayida ve daha keskin degerli Gznetliklere sahip
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olmasi ile birlikte kangala karsi saglayabilecegi zitlik bunda onemli rol oynuyor
olabilir.

Ortalama
Caligma Ag
Siiresi Papyon | Balon | Kova
Adim(ms) [0.64775| 20 | 2
Cevrim(sn)
1 cevrim 1 24 2
5 gevrim ) 120 10

10 gevrim 10 240 20
15 gevrim 15 360 30
30 cevrim 30 600 60
60 cevrim 60 1200 120
120 cevrim 120 2400 | 240

Tablo 4.6: Modellerimizin c¢alikugu-kaplan ve kangal-kaplan karigimlar1 iizerindeki
egitimlerinin toplami iizerinden ortalama caligma siireleri yaklagik olarak adim (bir
vektor ile egitim) siiresi ve gevrim siiresi cinslerinden verilmigtir.

Egitim stirelerine baktigimizda Papyon’un bariz tistiinliigii goze carpiyor. Burada
carpan sayisinin ana etkenlerden biri oldugu goriiliiyor. Diger ekstrem olan Ba-
lon ise ag Olgegini biiyiitmenin maliyetinin bir 6rnegi olarak bu baglami destekler
nitelikte goriiniiyor. Kova'nin ¢aligma stiresi ise Papyon’un iki kat1 civarinda.

Sekil 4.1-4.17°de kaynaklara ve karigimlara ait test setlerimiz ve egitilmisg
aglarimizin test g¢iktilarimizin, genlik-zaman ve spektrogram grafikleri verilmistir.
Balon modelinin egitim siirecinde erken tikanmasi nedeniyle diger modelleri-
mize nazaran, ayristirmaya daha az odaklanabildigi goriiliiyor. Modellerin egitim
siireclerince genel olarak veri kiimemiz iizerinde frekans yogunlugunun oldugu
zaman pencerelerine ve tekrarin yogun oldugu frekans araliklarina odaklana-
rak ayrigtirmaya calistigl her bir kaynagin karakteristigine yaklagmaya caligtigini
goriiyoruz.
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Sekil 4.1: Calikugu test setimizin genlik-zaman grafigi tistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 4.2: Kaplan test setimizin genlik-zaman grafigi tistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 4.3: Kangal test setimizin genlik-zaman grafigi tistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 4.4: Calikugu-kangal karigimi test setimizin genlik-zaman grafigi tistte, spektrogram
grafigi alttadir.
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Sekil 4.5: Kangal-kaplan karigimi test setimizin genlik-zaman grafigi iistte, spektrogram
grafigi alttadir.
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Sekil 4.6: Papyon modelinde kaplandan ayrilmig calikugu sesinin, 120 ¢evrim egitimden
sonraki genlik-zaman grafigi tistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 4.7: Balon modelinde kaplandan ayrilmis calikusu sesinin, 10 ¢evrim egitimden
sonraki genlik-zaman grafigi tistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 4.8: Kova modelinde kaplandan ayrilmig galikugu sesinin, 120 gevrim egitimden
sonraki genlik-zaman grafigi tistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 4.9: Papyon modelinde ¢alikusundan ayrilmig kaplan sesinin, 120 gevrim egitimden
sonraki genlik-zaman grafigi tistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 4.10: Balon modelinde calikugundan ayrilmig kaplan sesinin, 10 g¢evrim egitimden
sonraki genlik-zaman grafigi tistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 4.11: Kova modelinde ¢alikugsundan ayrilmig kaplan sesinin, 120 ¢evrim egitimden
sonraki genlik-zaman grafigi tistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 4.12: Papyon modelinde kaplandan ayrilmig kangal sesinin, 120 gevrim egitimden
sonraki genlik-zaman grafigi tistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 4.13: Balon modelinde kaplandan ayrilmig kangal sesinin, 15 cevrim egitimden
sonraki genlik-zaman grafigi tistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 4.14: Kova modelinde kaplandan ayrilmig kangal sesinin, 120 gevrim egitimden
sonraki genlik-zaman grafigi tistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 4.15: Papyon modelinde kangaldan ayrilmig kaplan sesinin, 120 gevrim egitimden
sonraki genlik-zaman grafigi tistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 4.16: Balon modelinde kangaldan ayrilmig kaplan sesinin, 15 cevrim egitimden
sonraki genlik-zaman grafigi tistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 4.17: Kova modelinde kangaldan ayrilmig kaplan sesinin, 120 gevrim egitimden
sonraki genlik-zaman grafigi tistte, spektrogram grafigi alttadir.

47



5 Sonuc¢ ve Degerlendirme

Sonug olarak 6nerdigimiz mimarinin, otokodlayict mimarisinin avantajlarindan is-
tifade ederek agimizin 6grenmesini giiclendirdigini ve performansini iyilestirdigini
gordiik. Agimizin 6ne ¢iktigi senaryolar; verinin kisith oldugu ve veri kiimelerinin ig
ice oldugu, dolayisiyla ayirt etmek icin veri i¢gindeki siniflara ait giiclii 6znetliklerin
iyi secilip kullanilmas1 gereken senaryolar oldu. Bunlar1 boyut indirgemesi saye-
sinde daha performansl ve verimli sekilde gerceklestirebildi. Dezavantajli oldugu
durum da verinin gorece genis bir deger araliginda dagilim gosterdigi, fakat kiime-
lenme olan bolgelerde kiimelenme yogunluklarimin farkl oldugu bir senaryoydu. Bu
durumda yogunlugu yiiksek olan bolgeye ve bunun bir sonucu olarak, ilgili kiimede
bulunan oznetliklere odaklanma egilimi gosterdi.

Calismamizda karsiagtigimiz en biiyiik sorun, egitime doniik, acgik ve zengin
bir ses veritabani bulamayigimiz oldu. Bu durum caligtigimiz veri setlerinin de
¢ok simirhh uzunluklarda olmasina yol acti. Denetimli 6grenme yontemi ile, 6zel-
likle biiyiik olgekli ve genis frekans araliklarinda ¢aligmasi istenen aglar tizerinde
caligilabilmesi adina, resim isleme egitimi i¢in hazirlanmig olan ImageNet’in, ses
isleme egitimindeki muadili sayilabilecek bir biiyiik ses veritabanina ihtiyac oldugu
aciktir.

Daha once yapilmig ¢aligmalara bakildiginda, derin ogrenme egitimi igin, resim
isleme alaninda kullanilan yaklagim ve metodolojinin ses igleme alanina uyar-
lanmasinin, ses igleme tarafinda ciddi gelisim potansiyeli sundugu goriliiyor.
PSNR bize test sonucglarinin bagarimlarini sayisal cinsten veriyor. Fakat testi
algisal yonden ne derece bir benzerlik, yani bagarim gosterdigine dair bir
ol¢ii sunmuyor. Dolayisiyla bu hususta sesleri yapisal olarak kiyaslayacak bir
olgiiye de ihtiyag oldugu goriiliiyor. Gelecek galigmalarda bu 6lgii mekanizma-
larinin gelistirilebilecegini, daha genis kapsamli ve biiyiik ses veritabanlarinin
olugturulabilecegini diigintiyoruz. Ve tipki resim igleme egitimlerinde oldugu gibi,
bu geligmelerin giidiimiinde ses igleme egitimi i¢in kurulan ag mimarilerinin ve
egitim siireclerinin ciddi oranda gelisecegini ongoriiyoruz.
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6 Ekler

from keras.models import Sequential, Model

from keras import layers

from keras.layers import Input, Dense, Activation, Flatten, Dropout
from keras import optimizers

import soundfile as sf
import numpy as np
import tensorflow as tf

import IPython
import io
import math

Kod 6.1: Gerekli kiitiiphanelerimiz ve alt simiflar1 import komutu ile programimiza
eklenmistir.

#Ornekler (veri,ornekleme frekansi)

#Calikusu
Cdata,Crate = sf.read(‘‘/content/drive/My Drive/Colab/SourceSeperation/data/
— FWO0l.wav”)

#Kaplan
Edata,Erate = sf.read(‘‘/content/drive/My Drive/Colab/SourceSeperation/data/
— Tiger0l.wav”’)

#Karisim

CEdata,CErate = sf.read(‘‘/content/drive/My Drive/Colab/SourceSeperation/data,/
— FWTiger0101.wav”)
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#Numpy dizisine g¢eviri
Cdata = np.array(Cdata)
Edata = np.array(Edata)
CEdata = np.array(CEdata)

Kod 6.2: Calikusu, kaplan ve karigimlarindan olugan ses iigliimiiz kod iginde harf
kodlamasiyla ayrilmig ve yonetilmigtir (C ve E harfleri ile). Bu kod bdéliimiinde
soundfile.read (sf.read) ile wav ses dosyalarimiz okunarak veri dizileri ve frekanslari
elde edilmistir. Sonrasinda veri dizimize programin devaminda kullanilmak iizere,
numpy.array (np.array) ile numpy dizisine déntigiim iglemi uygulanmisgtir.

#Ornekler (veri,ornekleme frekansi)

#Kangal
Cdata,Crate = sf.read(‘‘/content/drive/My Drive/Colab/SourceSeperation/data/
— Kangal00.wav’’)

#Kaplan
Edata,Erate = sf.read(‘‘/content/drive/My Drive/Colab/SourceSeperation/data/
— Tiger0l.wav”’)

#Karisim
CEdata,CErate = sf.read(‘‘/content/drive/My Drive/Colab/SourceSeperation/data/
— KangalTiger0001.wav’’)

#Numpy dizisine geviri
Cdata = np.array(Cdata)
Edata = np.array(Edata)
CEdata = np.array(CEdata)

Kod 6.3: Kangal, kaplan ve karigimlarindan olugsan ses iigliimiiz kod icinde harf
kodlamasiyla ayrilmig ve yonetilmistir (C ve E harfleri ile). Bu kod boéliimiinde
soundfile.read (sf.read) ile wav ses dosyalarimiz okunarak veri dizileri ve frekanslar
elde edilmigtir. Sonrasinda veri dizimize programin devaminda kullanilmak iizere,
numpy.array (np.array) ile numpy dizisine dontigiim iglemi uygulanmistir.
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#Tam Veri Uzunlugu: 816000

DATADIM = int(720000)  #%75 (12,75 sn) egitim,
#~%13,24 (2,25 sn) dogrulama

TEST_DATA_DIM = int(96000) # %11,76 (2 sn) test

VECTOR.DIM = int(500)
INPUT DIM = int(DATA_DIM / VECTOR_DIM)
TESTDIM = int(TEST_DATA DIM / VECTOR_DIM)

INPUT = np.zeros(DATA _DIM)
OUTPUT = np.zeros(2«DATA_DIM)
TEST = np.zeros(TEST_DATA_DIM)

#Verilerin tek kanal olarak dizilere toplanmasi
for i in range (0,DATA_DIM):
INPUT][i] = CEdatali,0]

for i in range (0,DATA_DIM):
OUTPUT][i] = Cdatali,0]

for i in range (0,DATA_DIM):
OUTPUTJi+DATA _DIM] = Edatali,0]

for i in range (0,TEST_DATA _DIM):
TESTJ[i] = CEdatali+ DATA_DIM,(]

#Dizilerin agda kullanilmak uzere iki boyutlu dizi olarak duzenlenmesi

INPUT = INPUT.reshape(INPUT _DIM,VECTOR_DIM)
TEST = TEST.reshape(TEST_DIM,VECTOR_DIM)

OUT = np.zeros([INPUT_DIM,2+«VECTOR_DIM])

for i in range (INPUT_DIM):
x = OUTPUTI[ixVECTOR_DIM:(i+1)*VECTOR_DIM]

y = OUTPUT[(i+INPUT_DIM)«VECTOR_DIM:(i+INPUT_DIM+1)x

< VECTOR_DIM]
OUTJi)[: VECTOR_DIM] = x
OUTI[i][VECTOR_DIM:2+VECTOR_DIM] = y
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Kod 6.4: Veri icinden 6rnek se¢imi igin parametrelerimiz bu béliimdedir. DATA_DIM
egitim setinin uzunlugunu, TEST_DATA_DIM ise test setinin uzunlugunu belirlemede
kullanilmigtir. Dosyadan okuyup dontisiim uyguladigimiz verilerimiz, eger ses tek kanalli
ise dizi olarak, ¢ok kanalli ise iki boyutlu dizi olarak saklanmaktadir. Bu noktada ayni
sesin ¢ift kanalda tutuldugu senaryomuzda sese ait ilk kanali secerek tek boyutlu diziye
indirgedik. Test i¢in sectigimiz karigim test girig verisini de TEST dizisi ile aldik. Egitim
igin girig verimizi INPUT, cikig verimizi ise OUTPUT isimlerinde diziler olarak aldik.
Bu iglemde ¢ikis verimiz ayr1 haldeki iki kaynagimizin arka arkaya eklenmisg haliyle tek
bir dizi olarak alindi. Sonrasinda numpy.reshape fonksiyonu kullanarak, INPUT dizimizi
vektor boyumuzda (VECTOR_DIM) elemanlardan olugan bir diziye (iki boyutlu dizi)
dontstirdik. Cikig katmanimiz igin aynisini vektér boyunu iki katina gikararak yaptik
ve OUT dizisinde sakladik. OUT, vektér boyumuzun iki kat1 vektorlerden olugsmaktadir
ve ayr1 haldeki iki kaynagi sirali olarak icerir.

ins=Input(shape=(VECTOR_DIM),))

x = Dense(int(VECTOR_DIM/2),activation="linear’)(ins)
x = Dense(int(VECTOR_DIM/5),activation="‘linear’)(x)
x = Dense(int(VECTOR_DIM/10),activation="‘linear’)(x)
x = Dense(int(VECTOR_DIM/5),activation="‘linear’)(x)
x = Dense(int(VECTOR_DIM/2),activation="linear’)(x)
x = Dense(VECTOR_DIM,activation="‘linear’)(x)
out=Dense(2xVECTOR_DIM,activation="‘linear’)(x)

papyon = Model(inputs=ins,outputs=out)

papyon.compile(optimizer=‘adam’ , loss=‘mean_squared_error’)

Kod 6.5: Papyon modelimizi, Keras kiitiiphanesine ait Input, Dense ve Model simiflariyla
olugturup Model.compile fonksiyonu ile derledik. Modelimizde optimizatoriimiizii Adam
optimizatorii, kaybimizi(loss) ise MSE olarak sectik.

ins = Input(shape=(VECTOR_DIM,))

x = Dense(VECTOR_DIMx2, activation="‘linear’)(ins)
x = Dense(VECTOR_DIMx5, activation="linear’)(x)
x = Dense(VECTOR_DIMx10, activation="linear’)(x)
x = Dense(VECTOR_DIMx5, activation=*linear’)(x)
x = Dense(VECTOR_DIMx2, activation="‘linear’)(x

out = Dense(2xVECTOR_DIM, activation="‘linear’)(x)

balon = Model(inputs=ins,outputs=out)
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11| balon.compile(optimizer=‘adam’ , loss=‘mean_squared_error’)

Kod 6.6: Balon modelimizi, Keras kiitiiphanesine ait Input, Dense ve Model simiflariyla
olugturup Model.compile fonksiyonu ile derledik. Modelimizde optimizatorimiizii Adam
optimizatorii, kaybimizi(loss) ise MSE olarak sectik.

ins = Input(shape=(VECTOR_DIM,))

x = Dense(int(VECTOR_DIM+ VECTOR_-DIM/5), activation="‘linear’)
x = Dense(int(VECTOR_DIM+2xVECTOR_DIM/5), activation="‘linear’
x = Dense(int(VECTOR_DIM+3+«VECTOR_DIM/5), activation="‘linear
x = Dense(int(VECTOR_DIM+4xVECTOR_DIM/5), activation="‘linear’
out=Dense(2«VECTOR_DIM,  activation="‘linear’)(x)

ins)
(x)
(x)
(x)

X

9

(
)
)
)

kova = Model(inputs=ins,outputs=out)

kova.compile(optimizer=‘adam’ , loss=‘mean_squared_error’)

Kod 6.7: Kova modelimizi, Keras kiitiiphanesine ait Input, Dense ve Model simmiflariyla
olugturup Model.compile fonksiyonu ile derledik. Modelimizde optimizatorimiizii Adam
optimizatorii, kaybimizi(loss) ise MSE olarak sectik.

def psnr(orig, test):
mse = np.mean( (orig — test) *x 2 )
if mse ==
return 100
PIXEL_MAX = 255.0
return 20 * math.loglO(np.max(CEdata) / math.sqrt(mse))

Kod 6.8: Test sonuclarimizin istatistiksel tutarlilik derecesini degerlendirmek igin
kullandigimiz PSNR hesabimizi, orjinal veri ve test ciktilarimizi parametre olarak girmek
tizere tamimladik [58].

#Cevrim parametreleri
sayil = [5,5,5] #5,10,15 ¢evrim sonuglari igin
sayi2 = [15,30,60] #30,60,120 ¢evrim sonuclari igin
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#PSNR kaydi igin listeler
Ppsnr = [| #papyon
Bpsnr = [| #balon
Kpsnr = [] #kova

#Sonuglarin kaydi igin listeler
Pouts = [| #papyon

Bouts = [] #balon

Kouts = [] #kova

for s in sayil: # 3x5 cevrim (model bagina 5)
papyon.fit(INPUT,OUT,epochs=s,batch_size=30, validation_split=0.15)
balon.fit(INPUT,OUT,epochs=s,batch_size=30, validation_split=0.15)
kova.fit(INPUT,OUT epochs=s,batch_size=30, validation_split=0.15)

# Test tahminleri (papyon)
Ppredictions = papyon.predict(TEST[:TEST_DIM,:VECTOR_DIM],batch_size=30)
Ppredictions = np.asarray(Ppredictions)
PpredictionsC = Ppredictions[:,0: VECTOR_DIM].reshape(TEST_DATA _DIM,1)
PpredictionsE = Ppredictions[:, VECTOR_DIM:2«VECTOR_DIM].reshape(
< TEST_DATA _DIM,1)
#Tahminlerin sentezi (papyon)
PCSynth = PpredictionsC
PESynth = PpredictionsE

#Balon
Bpredictions = balon.predict(TEST[:TEST_DIM,:VECTOR _DIM],batch_size=30)
Bpredictions = np.asarray(Bpredictions)
BpredictionsC = Bpredictions|:,0: VECTOR_DIM].reshape(TEST_DATA _DIM,1)
BpredictionsE = Bpredictions[;, VECTOR_DIM:2+«VECTOR_DIM].reshape(
— TEST_DATA _DIM,1)
BCSynth = BpredictionsC
BESynth = BpredictionsE
#Kova
Kpredictions = kova.predict(TEST[:TEST_DIM,:VECTOR_DIM],batch_size=30)
Kpredictions = np.asarray(Kpredictions)
KpredictionsC = Kpredictions[:,0: VECTOR_DIM].reshape(TEST_DATA _DIM,1)
KpredictionsE = Kpredictions[:, VECTOR_DIM:2xVECTOR_DIM].reshape(
< TEST_DATA_DIM,1)
KCSynth = KpredictionsC
KESynth = KpredictionsE

#PSNR hesaplanmasi ve kaydedilmesi (papyon)
PCpsnr=psnr(Cdata[DATA_DIM:|,PpredictionsC)
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PEpsnr=psnr(Edata[DATA _DIM:|,PpredictionsE)
Ppsnr.append((PCpsnr,PEpsnr))

BCpsnr=psnr(Cdata[DATA_DIM:],BpredictionsC)
BEpsnr=psnr(Edata[DATA_DIM:],BpredictionsE)
Bpsnr.append((BCpsnr,BEpsnr))

KCpsnr=psnr(Cdata[DATA_DIM:],KpredictionsC)
KEpsnr=psnr(Edata|[DATA _DIM:|,KpredictionsE)
Kpsnr.append((KCpsnr,KEpsnr))

Pouts.append(PpredictionsC)
Pouts.append(PpredictionsE)

Bouts.append(BpredictionsC)
Bouts.append(BpredictionsE)

Kouts.append(KpredictionsC)
Kouts.append (KpredictionsE)

for t in sayi2: # 15, 30 ve 60 cevrim
papyon.fit(INPUT,OUT,epochs=t,batch_size=30, validation_split=0.15)
kova.fit(INPUT,OUT epochs=t,batch_size=30, validation_split=0.15)

Ppredictions = papyon.predict(TEST[:TEST_DIM,:VECTOR_DIM],batch_size=30)

Ppredictions = np.asarray(Ppredictions)
PpredictionsC = Ppredictions[:,0: VECTOR_DIM].reshape(TEST_DATA _DIM,1)
PpredictionsE = Ppredictions[:, VECTOR_DIM:2«VECTOR_DIM].reshape(
< TEST_DATA_DIM,1)
PCSynth = PpredictionsC
PESynth = PpredictionsE

Kpredictions = kova.predict(TEST[:TEST_DIM,:VECTOR_DIM],batch_size=30)
Kpredictions = np.asarray(Kpredictions)
KpredictionsC = Kpredictions[:,0: VECTOR_DIM].reshape(TEST_DATA _DIM,1)
KpredictionsE = Kpredictions[:, VECTOR_DIM:2xVECTOR_DIM].reshape(

— TEST_DATA _DIM,1)
KCSynth = KpredictionsC
KESynth = KpredictionsE

PCpsnr=psnr(Cdata[DATA _DIM:],PpredictionsC)
PEpsnr=psnr(Edata[DATA_DIM:|,PpredictionsE)
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Ppsnr.append((PCpsnr,PEpsnr))

KCpsnr=psnr(Cdata[DATA_DIM:],KpredictionsC)
KEpsnr=psnr(Edata]DATA _DIM:|,KpredictionsE)
Kpsnr.append((KCpsnr,KEpsnr))

Pouts.append (PpredictionsC)
Pouts.append(PpredictionsE)

Kouts.append (KpredictionsC)
Kouts.append(KpredictionsE)

Kod 6.9: Aglarmmzi  Model.fit fonksiyonu ile egitime tabi tuttuk. Ik iki
parametre olan giriy ve ¢ikig verilerimiz haricinde, gevrim sayimizi (epochs), grup
biiytikligimiizii (batch_size) ve dogrulama ayrim orammizi (validation_split) girdik.
Dogrulama ayrim oranimiz aldigi parametre oraninda veriyi, girig ve ¢ikig verilerinin
sonundan ayirarak her cevrim bitiminde bu veriyi modeli sinamak ic¢in kullanir. Bu
islem sonucunda dogrulama kaybini verir. Modellerimize ait degigskenler bag harfleri ile
kodlandi. Prosediiriimzde degisken gevrim sayilari ile (sirasi ile sayil ve sayi2 igindeki
sayilar) 5,10,15,30,60 ve 120 cevrim egitimler agamal olarak gergeklegtirildi. Her egitim
agamasinin bitiminde modellerimize ait PSNR degerleri ve sonuc¢ sentezleri listelere
kaydedildi. Test karisim verisinden modelimize ayristirdigi kaynaklar:i sentezletmek
igin Model.predict fonksiyonunu kullandik. Modellerimizin giktilari, grafik ¢izimi ve
vaw dosyasi yaziminda kullanilmak tizere tek boyutlu dizi olarak yeniden diizenlendi.
Bu siirecte, Balon modelinin 10-15 g¢evrim sonunda azami kararliliga ulagmasindan
otiiri rutin iki parcaya boliindii ve sayi2 degerleri ile isletilen 30,60 ve 120 gevrim
rutininden ¢ikarildi.

sourcel = [0,2,4,6,8,10]

[0,
source2 = [1,3,5,7,9,11]
source3 = [0,2,4]
sourced = [1,3,5]

epochl = [5,10,15,30,60,120]
epoch2 = [5,10,15]

Fs = 48000

i=0
for s in sourcel:
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a = np.array(Pouts]s][:])
X = a[:,O]

sf.write(‘‘/content/drive/My Drive/Colab/SourceSeperation/tested results/Pfw” +
— str(epochlli]) + “.wav”, x, Fs)

i=i+1

i=0

for s in source2:
a = np.array (Pouts[s][:])
x = a[:,0]

sf.write(*‘/content/drive/My Drive/Colab/SourceSeperation/tested results/P0t” +
— str(epochl[i]) + “.wav”, x, Fs)

i=1+1

i=0

for s in source3:
a = np.array(Bouts[s][:])
x = a[:,0]

sf.write(‘‘/content/drive/My Drive/Colab/SourceSeperation/tested results/Bfw’ +
— str(epochlli]) + “.wav”, x, Fs)

i=i1+1

i=0

for s in source4:
a = np.array(Bouts[s|[:])
x = a[:,0]

sf.write(*‘/content/drive/My Drive/Colab/SourceSeperation/tested results/B0t” +
— str(epochl[i]) + “.wav”, x, Fs)

i=1+1
1i=0
for s in sourcel:

a = np.array (Kouts]s|[:])
X = a[:,O]
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sf.write(*‘/content/drive/My Drive/Colab/SourceSeperation/tested results/Kfw’ +
— str(epochl[i]) + “.wav”, x, Fs)

i=i1+1

i=0

for s in source2:
a = np.array(Kouts|[s][:])
x = a[:,0]

sf.write(‘‘/content /drive/My Drive/Colab/SourceSeperation/tested results/KO0t” +
— str(epochlli]) + “.wav”, x, Fs)

i=i1+1
CETest = TEST[:TEST_DIM,:VECTOR_DIM].reshape(TEST_DATA _DIM,1)

sf.write(“‘/content/drive/My Drive/Colab/SourceSeperation/data/FWTSynth.wav”,
— CETest, 48000)

Kod 6.10: Calikugu-kaplan karigimi egitim verisi tizerindeki test sonuclarininin wav
sentezleri prosediirel olarak tiretilmistir. Sonug listelerimizde ayrilmig kaynaklarimiz
birbirinden ayr1 olarak cift ve tek indekslerde tutulmaktadir. Her dongiimiizde bir
modelden bir kaynaga ait sonuclar sirasiyla secilir ve diziye donustiriildiikten sonra
soundfile.write (sf.write) ile wav dosyasina yazilir. Parametreler olarak dosya yoluyla
birlikte dosya adi, veri dizisi ve 6rnekleme frekansi verilir. Dosya ismi harf kodlamamizda
fw (fulvous wren) calkusunu, k (kangal) kangal kopegini, t (tiger) ise kaplani temsil
etmektedir. Kaplan ornegimiz iki karisimda da bulundugu icin calikusundan ayrilmig
kaplan ve kangaldan ayrilmig kaplan ornekleri icin sirasiyla 0t ve 1t isim kodlamasi
yapilmigtir. Bu isimlerden sonra ise ilgili sonucun cevrim sayisi bulunur. Son olarak
sectigimiz test verisi de ayrica dosyaya yazilir.

sourcel = [0,2,4,6,8,10]

[0,
source2 = [1,3,5,7,9,11]
source3 = [0,2,4]
sourced = [1,3,5]

epochl = [5,10,15,30,60,120]
epoch2 = [5,10,15]

Fs = 48000
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i=0

for s in sourcel:
a = np.array(Pouts]s][:])
x = a[:,0]

sf.write(*‘/content/drive/My Drive/Colab/SourceSeperation/tested results/Pk’ + str
— (epochl[i]) + “.wav”, x, Fs)

i=i+1

i=0

for s in source2:
a = np.array(Pouts[s][:])
x = a[:,0]

sf.write(‘‘/content/drive/My Drive/Colab/SourceSeperation/tested results/P1t” +
— str(epochl[i]) + “.wav”, x, Fs)

i=1+1

i=0

for s in source3:
a = np.array(Bouts[s][:])
x = a[:,0]

sf.write(*‘/content /drive/My Drive/Colab/SourceSeperation/tested results/Bk” + str
— (epochl[i]) + “.wav”, x, Fs)
i=i41

i=0

for s in source4:
a = np.array(Bouts[s|[:])
x = a[:,0]

sf.write(**/content/drive/My Drive/Colab/SourceSeperation/tested results/B1t” +
— str(epochl[i]) + “.wav”, x, Fs)

i=i1+1
i=0

for s in sourcel:
a = np.array(Kouts|[s][:])
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x = a[:,0]

sf.write(*‘/content/drive/My Drive/Colab/SourceSeperation/tested results/Kk’ +
— str(epochl[i]) + “.wav”, x, Fs)

i=1+1

i=0

for s in source2:
a = np.array(Kouts|[s][:])
x = a[:,0]

sf.write(‘‘/content/drive/My Drive/Colab/SourceSeperation/tested results/K1t” +
— str(epochlli]) + “.wav”, x, Fs)

i=i1+1
CETest = TEST[:TEST_DIM,:VECTOR_DIM].reshape(TEST_DATA _DIM,1)

sf.write(‘‘/content/drive/My Drive/Colab/SourceSeperation/data/KTSynth.wav”,
< CETest, 48000)

Kod 6.11: Kangal-kaplan karigimi egitim verisi tizerindeki test sonuclarininin wav
sentezleri prosediirel olarak tiretilmistir. Sonug listelerimizde ayrilmig kaynaklarimiz
birbirinden ayri olarak cift ve tek indekslerde tutulmaktadir. Her dongiimiizde bir
modelden bir kaynaga ait sonuclar sirasiyla secilir ve diziye doniistiiriildiikten sonra
soundfile.write (sf.write) ile wav dosyasina yazilir. Parametreler olarak dosya yoluyla
birlikte dosya adi, veri dizisi ve ornekleme frekansi verilir. Dosya ismi harf kodlamamizda
fw (fulvous wren) ¢alkusunu, k (kangal) kangal kopegini, t (tiger) ise kaplani temsil
etmektedir. Kaplan ornegimiz iki karisimda da bulundugu i¢in calikusundan ayrilmig
kaplan ve kangaldan ayrilmig kaplan ornekleri icin sirasiyla 0t ve 1t isim kodlamasi
yapilmigtir. Bu isimlerden sonra ise ilgili sonucun ¢evrim sayisi bulunur. Son olarak
sectigimiz test verisi de ayrica dosyaya yazilir.

#Calisma araligi
dt = 0.0005
t = np.arange(0.0, 48.0, dt)

NFFT = 1000
Fs = 48000

#prosedurel parametreler
sourcel = [0,2,4,6,8,10]
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source2 = [1,3,5,7,9,11]
source3 = [0,2,4]

sourced = [1,3,5]

epochl = [5,10,15,30,60,120]
epoch2 = [5,10,15]

#Papyon sonuclari

i=0

for s in sourcel:
a = np.array(Pouts]s][:])
x = a[:,0]

fig, (ax1, ax2) = plt.subplots(nrows=2)

ax1.plot(t, x)

Pxx, fregs, bins, im = ax2.specgram(x, NFFT=NFFT, Fs=Fs, noverlap=900)

fig.savefig(‘‘/content /drive/My Drive/Colab/SourceSeperation/tested results/Pfw” +
— str(epochl[i]) + “.png”)

i=i1+1

i=0

for s in source2:
a = np.array (Pouts[s][:])
x = a[:,0]

fig, (ax1, ax2) = plt.subplots(nrows=2)

ax1.plot(t, x)

Pxx, fregs, bins, im = ax2.specgram(x, NFFT=NFFT, Fs=Fs, noverlap=900)

fig.savefig(‘‘/content /drive/My Drive/Colab/SourceSeperation/tested results/P0Ot” +
— str(epochl[i]) + “.png”’)

i=i141

#Balon sonuclari

i=0

for s in source3:
a = np.array(Bouts[s|[:])
x = a[:,0]

fig, (ax1, ax2) = plt.subplots(nrows=2)

ax1.plot(t, x)

Pxx, fregs, bins, im = ax2.specgram(x, NFFT=NFFT, Fs=Fs, noverlap=900)

fig.savefig(‘‘/content/drive/My Drive/Colab/SourceSeperation/tested results/Bfw’ +
— str(epoch2[i]) + “.png”’)

i=i+1
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i=0

for s in source4:
a = np.array(Bouts[s|[:])
x = a[:,0]

fig, (ax1, ax2) = plt.subplots(nrows=2)

ax1.plot(t, x)

Pxx, fregs, bins, im = ax2.specgram(x, NFFT=NFFT, Fs=Fs, noverlap=900)

fig.savefig(‘‘/content/drive/My Drive/Colab/SourceSeperation/tested results/B0t” +
— str(epoch2[i]) + “.png”’)

i=i+1

#Kova sonuclari

i=0

for s in sourcel:
a = np.array(Kouts[s][:])
x = a[:,0]

fig, (ax1, ax2) = plt.subplots(nrows=2)

ax1.plot(t, x)

Pxx, fregs, bins, im = ax2.specgram(x, NFFT=NFFT, Fs=Fs, noverlap=900)

fig.savefig(‘‘/content/drive/My Drive/Colab/SourceSeperation/tested results/Kfw”
— + str(epochll[i]) + “.png”)

i=i1+1

i=0

for s in source2:
a = np.array (Kouts[s][:])
x = a[:,0]

fig, (ax1, ax2) = plt.subplots(nrows=2)

ax1.plot(t, x)

Pxx, fregs, bins, im = ax2.specgram(x, NFFT=NFFT, Fs=Fs, noverlap=900)

fig.savefig(‘‘/content/drive/My Drive/Colab/SourceSeperation/tested results/K0t” +
— str(epochl[i]) + “.png”)

i=141

Kod 6.12: Kod 6.10 ve 6.11° de kullanilan prosediir ve isim kodlama uyarlanarak
calikusu-kaplan karigimi test sonuclarinin genlik-zaman ve spektrogram grafikleri
prosediirel olarak ¢izdirilmis ve dosyaya kaydedilmistir [59, 60]. Grafik ¢izdirme igin
matplotlib kiitithanesi ve kiitiiphaneye ait pyplot ile axis siniflar1 kullanilmigtir. Genlik-
zaman grafigi i¢in plot fonksiyonundan, spektrogram igin ise specgram fonksiyonundan
faydalanilmigtir.
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#Calisma araligi
dt = 0.0005
t = np.arange(0.0, 48.0, dt)

#FF'T penceresi
NFFT = 1000

#Ornekleme frekansi
Fs = 48000

#Prosedurel parametreler
sourcel = [0,2,4,6,8,10]
source2 = [1,3,5,7,9,11]
source3 = [0,2,4]

sourced = [1,3,5]

epochl = [5,10,15,30,60,120]
epoch2 = [5,10,15]

#Papyon sonuclari

#Kangal
i=0
for s in sourcel:
a = np.array(Pouts]s][:])
x = a[:,0]
#Grafikler
fig, (ax1, ax2) = plt.subplots(nrows=2)
ax1.plot(t, x)
Pxx, fregs, bins, im = ax2.specgram(x, NFFT=NFFT, Fs=Fs, noverlap=900)
fig.savefig(‘‘/content /drive/My Drive/Colab/SourceSeperation/tested results/Pk” +
— str(epochl[i]) + “.png”’)
i=i41

#Kaplan
i=0
for s in source2:
a = np.array(Pouts]s|[:])
x = a[:,0]
#Grafikler
fig, (ax1, ax2) = plt.subplots(nrows=2)
ax1.plot(t, x)
Pxx, fregs, bins, im = ax2.specgram(x, NFFT=NFFT, Fs=Fs, noverlap=900)
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fig.savefig(‘‘/content/drive/My Drive/Colab/SourceSeperation/tested results/P1t” +
— str(epochl[i]) + “.png”)
i=i+1

#Balon sonuclari

#Kangal
i=0
for s in source3:

a = np.array(Bouts[s][:])
X = a[:,O]

fig, (ax1, ax2) = plt.subplots(nrows=2)

ax1.plot(t, x)

Pxx, fregs, bins, im = ax2.specgram(x, NFFT=NFFT, Fs=Fs, noverlap=900)

fig.savefig(‘‘/content /drive/My Drive/Colab/SourceSeperation/tested results/Bk” +
— str(epoch2[i]) + ““.png”’)

i=i1+1

#Kaplan
i=0
for s in source4:

a = np.array(Bouts[s][:])
X = a[:,()]

fig, (ax1, ax2) = plt.subplots(nrows=2)

ax1.plot(t, x)

Pxx, fregs, bins, im = ax2.specgram(x, NFFT=NFFT, Fs=Fs, noverlap=900)

fig.savefig(‘‘/content /drive/My Drive/Colab/SourceSeperation/tested results/B1t” +
— str(epoch2]i]) + *“.png”)

i=i41

#Kova sonuclari

#Kangal
i=0

for s in sourcel:

a = np.array(Kouts[s][:])
x = al:,0]

fig, (ax1, ax2) = plt.subplots(nrows=2)

ax1.plot(t, x)
Pxx, fregs, bins, im = ax2.specgram(x, NFFT=NFFT, Fs=Fs, noverlap=900)
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fig.savefig(‘‘/content/drive/My Drive/Colab/SourceSeperation/tested results/Kk” +
— str(epochlli]) + ‘“.png”)
i=i1i+1

#Kaplan

i=0

for s in source2:
a = np.array(Kouts|[s][:])
x = a[:,0]

fig, (ax1, ax2) = plt.subplots(nrows=2)

ax1.plot(t, x)

Pxx, fregs, bins, im = ax2.specgram(x, NFFT=NFFT, Fs=Fs, noverlap=900)

fig.savefig(‘‘/content/drive/My Drive/Colab/SourceSeperation/tested results/K1t” +
— str(epochl[i]) + “.png”)

i=i1+1

Kod 6.13: Kod 6.10 ve 6.11° de kullanilan prosediir ve isim kodlama uyarlanarak kangal-
kaplan karigimi test sonuglarmmin genlik-zaman ve spektrogram grafikleri prosediirel
olarak ¢izdirilmis ve dosyaya kaydedilmistir [59, 60]. Grafik ¢izdirme i¢in matplotlib
kiitihanesi ve kiitiiphaneye ait pyplot ile axis smiflar1 kullanilmigtir. Genlik-zaman
grafigi icin plot fonksiyonundan, spektrogram icgin ise specgram fonksiyonundan
faydalanilmigtir.

#Ornekler

Adata,Arate = sf.read(‘‘/content/drive/My Drive/Colab/SourceSeperation/data/
— FWO0l.wav”)

Bdata,Brate = sf.read(‘‘/content/drive/My Drive/Colab/SourceSeperation/data/
— Tiger0l.wav”’)

Cdata,Crate = sf.read(‘‘/content/drive/My Drive/Colab/SourceSeperation/data/
— Kangal00.wav”’)

#Karisimlar

ABdata,ABrate = sf.read(‘‘/content/drive/My Drive/Colab/SourceSeperation/data/
— FWTiger0101.wav”)

BCdata,BCrate = sf.read(‘‘/content/drive/My Drive/Colab/SourceSeperation/data/
— KangalTiger0001.wav’’)

#Dizilerin numpy d”on” Us” Um” U
Adata = np.array(Adata)

Bdata = np.array(Bdata)

Cdata = np.array(Cdata)
ABdata = np.array(ABdata)

65




14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

46

47

48

BCdata = np.array(BCdata)

#Cizim araligi (t) ve adim buyuklugu (dt)
dt = 0.0005
t = np.arange(0.0, 48.0, dt)

= ABdata[720000:816000,0]
BCdata[720000:816000,0]
Adata[720000:816000,0]
Bdata[720000:816000,0]
= Cdata[720000:816000,0]

w
v
X
y
7

NFFT = 1000 #FFT pencere buyuklugu
Fs = 48000 #Ornekleme frekansi

fig, (ax1, ax2) = plt.subplots(nrows=2) #Grafik cizim alanlarinin tanimlanmasi
ax1l.plot(t, x) #Genlik—zaman grafigi
Pxx, fregs, bins, im = ax2.specgram(x, NFFT=NFFT, Fs=Fs, noverlap=900) #
— Spektrogram
fig.savefig(‘‘/content/drive/My Drive/Colab/SourceSeperation/data/fw.png’) #Cizimi
— kaydet

fig, (ax1, ax2) = plt.subplots(nrows=2) #Grafik cizim alanlarinin tanimlanmasi
ax1.plot(t, y) #Genlik—zaman grafigi
Pxx, fregs, bins, im = ax2.specgram(y, NFFT=NFFT, Fs=Fs, noverlap=900) #
— Spektrogram
fig.savefig(‘‘/content /drive/My Drive/Colab/SourceSeperation/data/t.png’’) #Cizimi
— kaydet

fig, (ax1, ax2) = plt.subplots(nrows=2) #Grafik cizim alanlarinin tanimlanmasi
ax1.plot(t, z) #Genlik—zaman grafigi
Pxx, fregs, bins, im = ax2.specgram(z, NFFT=NFFT, Fs=Fs, noverlap=900) #
— Spektrogram
fig.savefig(‘‘/content/drive/My Drive/Colab/SourceSeperation/data/k.png’") #Cizimi
— kaydet

fig, (ax1, ax2) = plt.subplots(nrows=2) #Grafik cizim alanlarinin tanimlanmasi

ax1.plot(t, w) #Genlik—zaman grafigi

Pxx, freqgs, bins, im = ax2.specgram(w, NFFT=NFFT, Fs=Fs, noverlap=900) #
— Spektrogram

fig.savefig(‘‘/content/drive/My Drive/Colab/SourceSeperation/data/fwt.png’) #
— Cizimi kaydet
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fig, (ax1, ax2) = plt.subplots(nrows=2) #Grafik cizim alanlarinin tanimlanmasi
ax1.plot(t, v) #Genlik—zaman grafigi
Pxx, fregs, bins, im = ax2.specgram(v, NFFT=NFFT, Fs=Fs, noverlap=900) #
— Spektrogram
fig.savefig(‘‘/content /drive/My Drive/Colab/SourceSeperation/data/kt.png’") #Cizimi
— kaydet

Kod 6.14: 6.12 ve 6.13’ teki fonksiyonlar parametrik gekilde kullanilarak test setlerinin
genlik-zaman grafikleri ve spektrogramlar: ¢izdirilmis ve dosyaya kaydedilmigtir.
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Sekil 6.1: Papyon modelinde kaplandan ayrilmig calikusu sesinin, 5 ¢evrim egitimden
sonraki genlik-zaman grafigi listte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 6.2: Papyon modelinde kaplandan ayrilmig calikugu sesinin, 10 ¢evrim egitimden
sonraki genlik-zaman grafigi tistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 6.3: Papyon modelinde kaplandan ayrilmig calikugu sesinin, 15 ¢evrim egitimden
sonraki genlik-zaman grafigi tistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 6.4: Papyon modelinde kaplandan ayrilmig calikugu sesinin, 30 ¢evrim egitimden
sonraki genlik-zaman grafigi tistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 6.5: Papyon modelinde kaplandan ayrilmig calikusu sesinin, 60 cevrim egitimden
sonraki genlik-zaman grafigi tistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 6.6: Balon modelinde kaplandan ayrilmig ¢alikugu sesinin, 5 ¢evrim egitimden son-
raki genlik-zaman grafigi tistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 6.7: modelinde kaplandan ayrilmig calikusu sesinin, 15 gevrim egitimden sonraki
genlik-zaman grafigi iistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 6.8: Kova modelinde kaplandan ayrilmig galikusu sesinin, 5 gevrim egitimden son-
raki genlik-zaman grafigi tistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 6.9: Kova modelinde kaplandan ayrilmig calikusu sesinin, 10 ¢evrim egitimden son-
raki genlik-zaman grafigi iistte, spektrogram grafigi alttadir.

5



02

00

20000

10000

Sekil 6.10: Kova modelinde kaplandan ayrilmig calikusu sesinin, 15 gevrim egitimden
sonraki genlik-zaman grafigi tistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 6.11: Kova modelinde kaplandan ayrilmig calikusu sesinin, 30 g¢evrim egitimden
sonraki genlik-zaman grafigi tistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 6.12: Kova modelinde kaplandan ayrilmig calikusu sesinin, 60 g¢evrim egitimden
sonraki genlik-zaman grafigi tistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 6.13: Papyon modelinde ¢alikusundan ayrilmig kaplan sesinin, 5 ¢evrim egitimden
sonraki genlik-zaman grafigi tistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 6.14: Papyon modelinde ¢alikugundan ayrilmis kaplan sesinin, 10 gevrim egitimden
sonraki genlik-zaman grafigi tistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 6.15: Papyon modelinde ¢alikugundan ayrilmis kaplan sesinin, 15 gevrim egitimden
sonraki genlik-zaman grafigi tistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 6.16: Papyon modelinde ¢alikugundan ayrilmis kaplan sesinin, 30 gevrim egitimden
sonraki genlik-zaman grafigi tistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 6.17: Papyon modelinde ¢alikugundan ayrilmis kaplan sesinin, 60 gevrim egitimden
sonraki genlik-zaman grafigi tistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 6.18: Balon modelinde calikusundan ayrilmis kaplan sesinin, 5 ¢evrim egitimden
sonraki genlik-zaman grafigi tistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 6.19: Balon modelinde calikugundan ayrilmig kaplan sesinin, 15 gevrim egitimden
sonraki genlik-zaman grafigi tistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 6.20: Kova modelinde calikusundan ayrilmig kaplan sesinin, 5 ¢evrim egitimden
sonraki genlik-zaman grafigi tistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 6.21: Kova modelinde calikusundan ayrilmig kaplan sesinin, 10 ¢evrim egitimden
sonraki genlik-zaman grafigi tistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 6.22: Kova modelinde calikusundan ayrilmig kaplan sesinin, 15 ¢evrim egitimden
sonraki genlik-zaman grafigi tistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 6.23: Kova modelinde calikusundan ayrilmig kaplan sesinin, 30 ¢evrim egitimden
sonraki genlik-zaman grafigi tistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 6.24: Kova modelinde calikusundan ayrilmig kaplan sesinin, 60 ¢evrim egitimden
sonraki genlik-zaman grafigi tistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 6.25: Papyon modelinde kaplandan ayrilmig kangal sesinin, 5 gevrim egitimden
sonraki genlik-zaman grafigi tistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 6.26: Papyon modelinde kaplandan ayrilmig kangal sesinin, 10 cevrim egitimden
sonraki genlik-zaman grafigi tistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 6.27: Papyon modelinde kaplandan ayrilmig kangal sesinin, 15 cevrim egitimden
sonraki genlik-zaman grafigi tistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 6.28: Papyon modelinde kaplandan ayrilmig kangal sesinin, 30 cevrim egitimden
sonraki genlik-zaman grafigi tistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 6.29: Papyon modelinde kaplandan ayrilmig kangal sesinin, 60 cevrim egitimden
sonraki genlik-zaman grafigi tistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 6.30: Balon modelinde kaplandan ayrilmig kangal sesinin, 5 ¢evrim egitimden son-
raki genlik-zaman grafigi iistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 6.31: Balon modelinde kaplandan ayrilmig kangal sesinin, 10 cevrim egitimden
sonraki genlik-zaman grafigi tistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 6.32: Kova modelinde kaplandan ayrilmig kangal sesinin, 5 cevrim egitimden sonraki
genlik-zaman grafigi iistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 6.33: Kova modelinde kaplandan ayrilmig kangal sesinin, 10 ¢cevrim egitimden son-
raki genlik-zaman grafigi iistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 6.34: Kova modelinde kaplandan ayrilmig kangal sesinin, 15 ¢evrim egitimden son-
raki genlik-zaman grafigi iistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 6.35: Kova modelinde kaplandan ayrilmig kangal sesinin, 30 ¢evrim egitimden son-
raki genlik-zaman grafigi iistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 6.36: Kova modelinde kaplandan ayrilmig kangal sesinin, 60 cevrim egitimden son-
raki genlik-zaman grafigi iistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 6.37: Papyon modelinde kangaldan ayrilmig kaplan sesinin, 5 gevrim egitimden
sonraki genlik-zaman grafigi tistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 6.38: Papyon modelinde kangaldan ayrilmis kaplan sesinin, 10 cevrim egitimden
sonraki genlik-zaman grafigi tistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 6.39: Papyon modelinde kangaldan ayrilmis kaplan sesinin, 15 cevrim egitimden
sonraki genlik-zaman grafigi tistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 6.40: Papyon modelinde kangaldan ayrilmis kaplan sesinin, 30 cevrim egitimden
sonraki genlik-zaman grafigi tistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 6.41: Papyon modelinde kangaldan ayrilmis kaplan sesinin, 60 cevrim egitimden
sonraki genlik-zaman grafigi tistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 6.42: Balon modelinde kangaldan ayrilmig kaplan sesinin, 5 ¢cevrim egitimden son-
raki genlik-zaman grafigi iistte, spektrogram grafigi alttadir.

108



0.5 ~

00 +

-0.5 -

20000

10000

050

Sekil 6.43: Balon modelinde kangaldan ayrilmig kaplan sesinin, 10 cevrim egitimden
sonraki genlik-zaman grafigi tistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 6.44: Kova modelinde kangaldan ayrilmig kaplan sesinin, 5 cevrim egitimden sonraki
genlik-zaman grafigi iistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 6.45: Kova modelinde kangaldan ayrilmig kaplan sesinin, 10 ¢evrim egitimden son-
raki genlik-zaman grafigi iistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 6.46: Kova modelinde kangaldan ayrilmig kaplan sesinin, 15 ¢evrim egitimden son-
raki genlik-zaman grafigi iistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 6.47: Kova modelinde kangaldan ayrilmig kaplan sesinin, 30 ¢evrim egitimden son-
raki genlik-zaman grafigi iistte, spektrogram grafigi alttadir.
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Sekil 6.48: Kova modelinde kangaldan ayrilmig kaplan sesinin, 60 ¢evrim egitimden son-
raki genlik-zaman grafigi iistte, spektrogram grafigi alttadir.
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