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KoŶuşŵa PlaŶı 

• Derin öğreŶŵe͛ye bir ďakış 

• Ses ayırŵa problemleri taŶıŵı 
• Sinyal Gösterimi 

• Klasik yöntemler 

• Tek kaŶallı sinyaller için ayırŵa yöntemleri 
• Tek koŶuşŵaĐı ve arkaplan gürültüsü 

• Birden fazla koŶuşŵaĐıyı ayırŵa 

• Çok kaŶallı sinyaller için ayırŵa yöntemleri 
• Uzamsal bilgi kullaŶıŵı 

 



Derin ÖğreŶŵe 
• Yapay zekaŶıŶ en önemli aŵaçlarıŶdaŶ: Doğru kestirim yapabilme 

• Son zaŵaŶlarıŶ en popüler yapay zeka konusu: derin sinir ağları 
• Bir hesaplama kutusu: y=fW(x):  

• x girdi verisi, y çıktı, w kutunun parametreleri (milyonlarca)  
• kutu içinde çok katŵaŶlı hesaplamalar içerir 

• Eğitiŵ sırasıŶda verilen her girdi x için bir hedef/etiket değer t ǀardır. 
• y=fW(x) değeriŶi hedef değer t͛ye yakıŶlaştırŵak isteriz. Sinir ağıŶıŶ w 

parametrelerini ayarlayarak bunu ďaşaraďiliriz. 
• Gerçek kullaŶıŵda hedef değer bilinmez ama kutuyu kullanarak y değeriŶi hesaplar 

ve hedefi kestirebiliriz 

• Otomatik türev alma ile w parametrelerini güncelleyen stokastik gradyan 
algoritŵası ile eğitiŵ yapılır 

• Neden son zamanlarda ilgi arttı? 
• Daha fazla veri, daha fazla hesaplama, daha fazla insan kayŶağı 

 

 



Derin öğreŶŵe ile ďaşarı hikayeleri 

• KoŶuşŵa taŶıŵa 

• İŵgelerdeŶ nesne taŶıŵa 

• İŵge altıŶa taŶıŵ yazısı yazma 

• Otomatik dilden dile tercüme 

• Video͛lardaŶ nesne taŶıŵa, takip etme 

• AlphaGo: Go oynayan yapay zeka 

• Diğer birçok alanda potansiyel: tıp, tıďďi görüntüleme, iş düŶyası için 
akıllı çözümler, aǀukatlık, muhasebe işleri, otomatik soru cevaplama 

 



Derin öğreŶŵe çalışŵak için ne bilmeliyim? 

• Programlama 
• Python (numpy ve scipy kütüphaneleri, araştırŵa için) 
• C ve C++ (endüstriyel son ürün için) 
• Bir derin öğreŶŵe kütüphanesi: örŶeğiŶ pytorch, tensorflow, cntk, chainer, Knet, Dynet v.s. 

• Calculus (türev, integral) 
• Özellikle çok değişkeŶli calculus 

• Geometri ve doğrusal cebir 
• Temel geometri, vektör, vektör uzayları, matrisler, tensörler, SVD 

• Olasılık 
• Temel olasılık teorisi, maksimum olabilirlik, çok değişkeŶli dağılıŵları 

• Optimizasyon/eniyileme 
• Temel optimizasyon bilgisi, gradyan iŶiş, Newton yöntemi 

• Ses işleŵe için: Karŵaşık sayılar, sinyal işleŵe 
 

 



Sinir ağı – bir fonksiyon yakıŶsayıĐı 

w W parametrelerine sahip ağ 

Giriş verisi 

Ağ çıktısı 

+ eğitiŵ için bir sürü (x,t) verisi gerekir 

x 

y=fW(x) 
 

(x,t) çiftleri eğitiŵ için 
kullaŶılır 
 
Ağ çıktısı y͛ŶiŶ t ͚ye Ŷe 
kadar yakıŶ olduğuŶu 
ölçecek L(fw(x),t)  kayıp 
fonksiyonu taŶıŵlaŶır 



Girdi, çıktı ve hedefler 

• Girdi verisi genelde bir vektör olarak ifade edilir 
• İŵge͛ŶiŶ piksel değerleri 
• Ses sinyalinden çıkarılŵış Fourier döŶüşüŵü taďaŶlı öznitelikler 

• Hedef değerleri: 
• SıŶıflaŶdırŵa problemi için sıŶıf Ŷuŵarası, bir taŵsayı 

• Çoğu zaman 0/1 kodlaŶŵış vektör halinde 

• Kestirim (ďağlaŶıŵ) problemleri için bir vektör ya da tensör 
• Bir vektör/taŵsayı dizisi, bir vektör/taŵsayı kümesi gibi farklı hedefler de 

taŶıŵlaŶaďilir 

• Çıktı verisi: 
• Çıktı verisi de çoğuŶlukla bir vektördür ve kayıp fonksiyonu ile hedef değeriŶe 

yakıŶsaŶŵaya çalışılır 

 



Kayıp fonksiyonu 

Örnek kayıp foŶksiyoŶları 
• SıŶıflaŶdırŵa için çapraz entropi ya da maksimum olabilirlik 
• SıŶıflaŶdırŵa/taŶılaŵa için ŵeŶteşe kayďı 
• BağlaŶıŵ problemleri için ortalama karesel hata 
• Diğer uygulamaya ďağlı kayıp foŶksiyoŶları 
• Önemli olan: kayıp fonksiyonunun ağıŶ çıktısıŶa göre türevinin 

taŶıŵlı ve deǀaŵlı olŵasıdır 



Eğitiŵ - optimizasyon 

• Sinir ağlarıŶı eğitŵe problemini Ŷasıl çözeriz? 
• Kayıp fonksiyonu stokastik gradyan iŶiş yöntemi ile eŶdüşükleŶir 

• Bağıl türevleri hesaplamak için geri-yayılıŵ algoritŵası kullaŶılır 

• Stokastik gradyan iŶiş algoritŵası 
• Birçok versiyonu bulunur 

• Momentum, RMSPROP, RPROP, ADAM etc. 

• Stokastik gradyan iŶişte, ilk önce bir mini-yığıŶ veri seçilir, bu veri üzerinden 
kayıp fonskiyonunun parametrelere göre türevleri G hesaplaŶır ve W:=W-mG 
olarak parametreler güncellenir 

• ŵ͛ye öğreŶŵe katsayısı denilir ve SGD için önemli bir parametredir 



Gri’ye övgü 

• Sinir ağlarıŶıŶ bir özelliği: 
• Hata yapŵaları, ama hata yaptıklarıŶda dahi doğru karar verdikleri zaman 

kadar emin olŵaları 
• Yani kendi çıktısıŶa bakarak bir ağıŶ ǀerdiği kararıŶ doğru olup olŵadığıŶı 

anlamak pek mümkün olmuyor 

• AyŶı insan beyni gibi: 

Yanny mi Laurel ŵı? Elbise altıŶ 
rengi mi 
mavi mi? 



Ne yapabiliriz? 

• EğitirkeŶ yaŶlış payı ďırakŵak 
• Hedef etiket değerleriŶi 0-1 olarak kodlamak yerine diğer alternatiflere de 

düşük de olsa olasılık ataŶır 
• İŶsaŶa denk koŶuşŵa taŶıŵa yapan sistemde kullaŶıldı 

• ÖğretŵeŶ-öğreŶĐi modelleri 
• Etiket değeriŶi 0-1 kesin hedef olarak kullanmak yerine iyi eğitilŵiş ďaşka bir 

modelin çıktısıŶı yuŵuşak-hedef olarak kullanmak 
• KoŶuşŵa taŶıŵada iyi eğitilŵiş temiz ses modellerinin çıktılarıŶı gürültülü ses 

modeli eğitŵek için yuŵuşak hedef olarak kullanmak 

• Daha doğru karar vermek için 
• Siyah/beyaz değil gri! 



ÖğretŵeŶ-öğreŶĐi modelinin koŶuşŵa 
taŶıŵada bir uygulaŵası 
• Çok iyi eğitilŵiş temiz koŶuşŵa modelimiz var 

• Temiz ve yakıŶ mikrofonla koŶuşŵaları çok iyi taŶıyor 
• Bu modelleri yüzbinlerce saat veriden eğitŵek bazen aylar alıyor (Birden fazla GPU kullanarak) 

• Gürültülü ve uzak mikrofon kullaŶdığıŵızda da iyi çalışaŶ bir model (gürbüz model) elde 
etmek istiyoruz 
• Temiz ses modeli uzak mikrofonla kayıt yapılŵışsa ve gürültü varken iyi çalışŵıyor 

• Temiz sesi alıyoruz ve temiz koŶuşŵa modelinden geçiriyoruz, sonra temiz sesi uzak 
mikrofon etkisi ile benzetim yapıyor ve gürültü ekliyoruz 

• Gürbüz modele girdi olarak ďeŶzetilŵiş uzak mikrofon ve gürültü ekleŶŵiş sesi veriyoruz 
ve temiz modelin çıktısı ile ayŶı çıktıyı vermesini istiyoruz 
• Temiz model öğretŵeŶ, gürbüz model öğreŶĐi oluyor 

• Bu durumda elimizdeki temiz sesin yazılaŶdırŵası olmadan da eğitiŵ yapabiliyoruz 

• Bu tarz eğitiŵ Microsoft şirketi için oldukça ďaşarılı sonuçlar verdi ve uzak mikrofon 
modelinde kullaŶıldı [Li et.al 2018] 



Kokteyl partisi problemi 

• İki kulağıŵız olŵası nedeniyle mi? 
• Sesin yön tayini ve sese odaklanma yeteŶeği 



Ses ayırŵa problemleri 

• Kokteyl parti problemini detaylaŶdıralıŵ 
• Uygulama senaryosuna göre farklı amaçlar olabilir 

• Tek (dominant) koŶuşŵaĐıŶıŶ sesini arka plan seslerinden ayırŵak 
• KoŶuşŵa iyileştirŵe 

• KoŶuşŵayı gürültüden arıŶdırŵak 

• KoŶuşŵa ya da şarkı söyleme ile ŵüziği ayırŵak 

• Birden fazla koŶuşŵaĐıŶıŶ koŶuşŵalarıŶı birbirinden ayırŵak 
• AyŶı anda koŶuşaŶlar ya da koŶuşŵalarıŶıŶ bir kısŵı üstüste gelen koŶuşŵaĐılar 

• Birden fazla koŶuşŵaĐı arasıŶdaŶ istenen tek bir koŶuşŵaĐıŶıŶ sesini çıkarŵak 

• İş toplaŶtıları gerçekçi bir senaryo olabilir 



Speech Background

Mixture

Speech/background5

Separation

Speech5estimate
Background5audio
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+

=



Sensör tipine göre 

• Tek kaŶallı: 
• Kayıt için tek mikrofon kullaŶıldığıŶda 
• Sadece spektro-temporal bilgi (zaman-frekans bilgisi) kullaŶılaďilir 

• Çok kaŶallı: 
• Kayıt için bir mikrofon dizisi kullaŶıldığıŶda (birden fazla mikrofon) 
• Mikrofonlar tek bir cihaz üzerinde olabilir (örŶeğiŶ Alexa, Google home, 

invoke) 
• Ya da farklı cihazlar üzerinde olabilir – senkron problemi 
• Hem spektro-temporal hem de uzamsal bilgi kullaŶılaďilir 
• Mikrofon dizileri ile alıŶaŶ sinyallere bakarak sesin hangi yönden geldiği 

kestirilebilir 



Sinyal gösterimi 
• Ses sinyalleri tek boyutlu sinyallerdir. Zamana ďağlı olarak değişeŶ sinyalin seviyesi 

havadaki ses dalgasıŶıŶ ďasıŶç değeri ile oraŶtılıdır. Mikrofon, mekanik titreşiŵi 
(ďasıŶç) elektrik dalgasıŶa çevirir ve soŶrasıŶda zamanda örneklenerek kesik 
zaŵaŶlı sinyal elde edilir. 

 

• Spektro-temporal gösterim: kısa-zaŵaŶlı Fourier döŶüşüŵü ve spektrogram 

• Sinyalin belli bir pencere içerisinde Fourier döŶüşüŵü alıŶır ve analiz 
çerçevesi kaydırılarak bu işleŵ tekrar edilir: 



Sinyal gösterimi: spektrogram=STFT geŶliği 



Tek kaŶallı koŶuşŵayı arka plandan ayırŵa 

 

• y, s, n= karışŵış sinyal, koŶuşŵa sinyali, gürültü sinyali 

• Kısa zaŵaŶlı Fourier döŶüşüŵü (STFT) uzayıŶda 

 

 

• Çoğu zaman yapılaŶ varsayıŵ: 

 

 

• Problem: Karışŵış sinyalin STFT s͛i Y ǀerilŵişkeŶ, koŶuşŵa sinyali S͛ŶiŶ 
kestirimi 

• Elimizde eğitiŵ verisi olarak temiz koŶuşŵa ve gürültü sinyallerinden 
elde edilŵiş karışıŵlar var 

 



Gürültülü ve temiz koŶuşŵa örŶeği 
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Genlik ve faz 

• Genlik      ve fazıŶ       ikisini de mi kestirelim? 

• Bazı ǀarsayıŵlar altıŶda      fazıŶıŶ en iyi kestirimi        
karışık sinyalin fazıdır       [Ephraim&Malah 1984, Cohen&Berdugo 2001] 

• Sadece geŶliğiŶ kestirimi yeterli performans sağlar 

• Faz kestirimi sonraki çalışŵalara ďırakılŵıştır 



Klasik yöntemler 

STFT 

ISTFT 

Gürültü ǀaryaŶsı 
kestirimi 

Çarpan/maske 
kestirimi 

• Gürültünün durağaŶ olduğu ǀarsayılır ve gürültü varyans 
parametresi koŶuşŵa olmayan bölümlerden tahmin edilir 

• Maske parametresi 0 ve 1 arasıŶdadır. 



Klasik yöntemlerden OMLSA algoritŵasıŶıŶ 
perforŵaŶsı 
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• OMLSA algoritŵası çıktısı 
• Klasik yöntemler iyi çalışŵıyor çünkü gürültü durağaŶ değil 



Otomatik öğreŶŵe yöntemleri 

• Ses iyileştirŵe yerine genelde kaynak ayrıştırŵa terimi kullaŶılır 

• Büyük veri birçok zaman elimizde var. Eldeki farklı ses kayŶaklarıŶı 
karıştıraďiliriz. Otomatik öğreŶŵe kullanabiliriz. 

• Otomatik öğreŶŵe yöntemleri 
• Model taďaŶlı 

• Negatif olmayan matris ayrıştırŵa (NMF) ve benzer teknikler 
• Diğer olasılıksal teknikler 

• Sinir ağları 
• Çok katŵaŶlı perseptron (MLP) ya da diğer ismi ile (ileri beslemeli) derin sinir ağı 
• Yinelgen sinir ağları (RNN) 
• Uzun kısa-zaŵaŶlı-bellek yinelgen ağlar (LSTM-RNN) 



Negatif olmayan matris ayrıştırŵa (NMF) 
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[Lee&Seung 2001, Smaragdis&Brown 2003] 
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• Eğitilen sözlük matrisi (dictionary) kaynak sinyalinin özeti olarak kullanılır 
[Schmidt&Olsson 2006, Virtanen&Cemgil&Godsill 2008, Grais&Erdogan 2011] 
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NMF ile kaynak modelleme 
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NMF ile kaynak ayırŵa 



NMF Maske kestirimi 

• Her kaynak için kestirilen spektra kullaŶılarak bir maske 
kestirilebilir [Grais&Erdogan 2011]. 

 

 

 

 

• Farklı p değerleri maskenin keskiŶliğiŶi etkiler 

• p>1 ise dominant kaynak daha da etkiŶleşir.  
• p sonsuza gittiğiŶde 0-1 maskesi elde edilir 
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NMF ďaşarıŵı 
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NMF yöntemi sonucu 



• Sinir ağları ile maske kestirimi yapılaďilir ya da spektral sinyal kestirilebilir 

• İkili maske (0 ya da 1) kestirimi yapılırsa problem her spektro-temporal 
katsayı için ikili bir sıŶıflaŶdırŵa problemine döner [Wang&Wang 2013] 

• Yumuşak maske kestirimi ya da direkt kaynak sinyalin spektral gösteriminin 
kestirimi ise bir ďağlaŶıŵ problemidir [Xu&Du&Dai&Lee 2014, 
Huang&Kim&Johnson&Smaragdis 2014, Weninger&Hershey&LeRoux&Schuller 2014, 
Wang&Narayanan&Wang 2014] 

Derin sinir ağları ile ses temizleme ve kaynak 
ayırŵa 



KoŶuşŵa iyileştirŵe ve kaynak ayırŵa için 
derin öğreŶŵe kullaŶıŵı 

w ağ 

Gürültülü veri 

Kestirilŵiş sinyal ya da maske 

+ birçok veri ile eğitiŵ 

ya da 



Sinir ağlarıŶıŶ içine hızlıĐa ďakalıŵ 

Wikipedia͛daŶ alıŶtı 



İleri beslemeli sinir ağı, tek katman 

• Afin bir döŶüşüŵ: Doğrusal döŶüşüŵ artı kaydırŵa 
• SoŶrasıŶda doğrusal olmayan bir koordinatsal döŶüşüŵ 
• Sigmoid fonksiyonu 
• Tanh 
• Rektifiye doğrusal (RELU) 
• Diğerleri 

Derin öğreŶŵe için daha fazla katman gerekir ve h vektörel değeri 
benzeri katmanlardan geçirilir (MLP) 



Dizisel veri için yinelgen sinir ağları (RNN) 



İki yönlü RNN 



RNN’ler neden/Ŷasıl çalışır 

• Tarihsel (ve gelecekteki) verileri hatırlayaďilirler ve t aŶıŶda geçŵişe 
ve geleĐeğe bakarak karar verebilirler 

• Bunu teorik olarak yapŵaları beklenirken, RNN͛leri eğitŵek pratikte 
zordur 

• Pratikte eğitiŵ için kullaŶılaŶ geri-yayılıŵ algoritŵası ile elde edilen 
gradyanlar zaman ilerledikçe hızla yükselir ya da hızla azalır 

• Bu da RNN͛leriŶ eğitilŵesiŶi zorlaştırır 

• Bu sorunlardan etkilenmeyen uzun kısa-süreli bellek (LSTM) 
yinelemeli yapısı geliştirilŵiştir [Hochreiter&Schmidhuber 1997] 



Uzun kısa-süreli-bellek (LSTM) hafıza hücresi 

[Weninger et.al. 2014] alıŶtı. 
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LSTM Hesaplaŵaları 



AğıŶ girdisi ne olŵalı? 

• Literatürde karışŵış sinyalin spektrograŵıŶdaŶ türeŵiş öznitelikler 
girdi olarak deŶeŶŵiştir 

• Log-mel-filtre-ďaŶkası öznitelikleri iyi sonuçlar ǀerŵiştir  

• KoŶuşŵa taŶıŵa için 40 mel-filtre katsayısı kullaŶılırkeŶ, ayırŵa 
problemi için 100 katsayı daha iyi sonuç ǀerŵiştir 
[Weninger&Hershey&LeRoux&Schuller 2014]  

• MLP/DNN için her çerçevenin koŵşu çerçevelerinden gelen 
öznitelikler ardarda eklenerek ďağlaŵ bilgisi ekleŶŵiş olur. 

• RNN/LSTM için ise her çerçevenin kendisi yeterlidir çünkü yinelgen 
ağlar dizayn itiďarıyla ďağlaŵı dikkate alır 

40 



Kayıp fonksiyonu ne olabilir? 

• Literatürde denenen kayıp foŶksiyoŶlarıŶıŶ hemen hepsini şu şekilde yazabiliriz 

 

 

 

• Karesel hata (çıktı sinyalin SNR͛ı ile ilgili) [Huang&Kim&Johnson&Smaragdis 
2014, Weninger&Hershey&LeRoux&Schuller 2014]  

 

 

• Log-spektral mesafe (LSD): log-spektra kestirilir ve gerçek log-spektra ile farkı 
alıŶır [Xu&Du&Dai&Lee 2014]  
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Maske mi yoksa spektrum mu? 

• Ağ neyi kestirmeli? 

• Spektrumu 
kestirirse: (SP) 

 

• Maskeyi kestirirse 
(MA) 

 

• Maskeyi kestirip 
hatayı spektruŵ͛da 
taŶıŵlarsak (MSA) 

[Weninger&Hershey&LeRoux&Schuller 2014] found MSA is better than MA, 
[Wang&Narayanan&Wang 2014] found MSA is better than SP 

42 



Neden maskeyi kestirmeli? 

• Maske değeri [0,1] arasıŶdadır ve çıktı 
katŵaŶıŶda sigmoid fonksiyonu kullaŶılaďilir 

• Öte yandan direkt spektra kestirimi için sigmoid 
kullaŶaŵayız, doğrusal ya da rektifiye doğrusal 
çıktı fonksiyonu gerekir 

• Sinyale gürültü ekleŶŵeŵişse, maskenin değeri 1 
olaĐaktır, ve girdi sinyalini çıktıda tekrarlamaya 
gerek kalmayacak ve daha kolayca 1 değeri 
kestirilebilecektir 
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temiz 

Ideal maske [0,1] arasi 

gürültülü 
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Hangi ideal maske? 

y 

s 

n Θ 
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İdeal maske ďaşarıŵları 

Faza duyarlı maske (Phase-sensitive filter (PSF)) [0,1]  
arasıŶda sıŶırlaŶdırılsa bile daha iyi sonuç veriyor 
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Spectrograms obtained using oracle masks 
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PSA kayıp fonksiyonu ile eğitildiğiŶde, ağ, eğer girdi verisi 
gürültülü ise kendi çıktı maskesini doğru miktarda küçültmeyi 
öğreŶiyor ve bu daha iyi sonuç veriyor 
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Spektrogramlar ve işleŶŵiş sesler 
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DNN-HMM koŶuşŵa taŶıŵa iki kaŶallı CHiME-2 verisi 
kullaŶıldığıŶda 

Iyileştirme yöntemi WER Dev WER Eval 

BF 25.64 21.12 

2ch-NMF 25.13 19.46 

BF-LSTM-MSA 19.03 14.82 

BF-LSTM-PSA 19.20 14.63 

BF-BLSTM-MSA 18.35 14.47 

BF+SSA-BLSTM-MSA 18.41 14.25 

BF+SSA-BLSTM-PSA 18.19 14.24 

BF+ENH+SSA-BLSTM-MSA 18.16 13.95 

BF+ENH+SSA-BLSTM-PSA 18.28 13.95 

DNN taŶıŵa modeli hedefleri temiz koŶuşŵa ile hizalayarak elde edilŵiştir 

Dizisel eğitiŵ ile eğitilŵiş modeller kullaŶılŵıştır 
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Birden fazla koŶuşŵaĐıŶıŶ seslerini ayırŵa 

• İki koŶuşŵaĐı için eğitileĐek sinir ağıŶıŶ iki çıktısı olŵalıdır 

• Fakat hangi koŶuşŵaĐıŶıŶ hangi çıktıda yer alaĐağıŶı belirlemek mümkün 
görünmemektedir, özellikle koŶuşŵaĐılar ile ilgili ön bilgi yoksa ve herhangi bir 
şekilde kategorize edilemiyorlarsa (kör ayırŵa problemi) 

• ÖrŶeğiŶ A ve B koŶuşŵaĐısı koŶuşurkeŶ A koŶuşŵaĐısıŶıŶ sesi birinci çıktıda yer 
alırkeŶ, B ikincide yer alsıŶ diyelim. Şiŵdi A ve C koŶuşŵaĐısıŶıŶ karışıŵıŶda ve B 
ve C koŶuşŵaĐısıŶıŶ karışıŵıŶda hangi koŶuşŵaĐıŶıŶ hangi çıktıda yer alaĐağı 
tutarlı olarak belirlenemez. 

• Orjinal fikir: EğitirkeŶ çıktılara hangi kayŶağıŶ yerleştirileĐeğiŶe ďırakalıŵ sinir ağı 
kendisi karar versin! 

• Yani modeli eğitirkeŶ her A ve B karışıŵıŶda çıktı sıralaŵalarıŶıŶ hepsi göz önüne 
alıŶır ve en düşük kayďı veren sıralaŵa seçilir 

• SıralaŵadaŶ ďağıŵsız eğitiŵ (permutation invariant training) bu şekilde kör 
ayırŵa sorununu çözer. [Yu, Kolbaek, Tan and Jensen, 2017] 



SıralaŵadaŶ ďağıŵsız eğitiŵ ve diğerleri 

• Birden fazla koŶuşŵaĐıŶıŶ kör ayrıŵı için ayrıĐa aşağıdaki yöntemler 
de ǀardır 
• Derin kümeleme (deep clustering) 

• Derin çekici ağı (deep attractor net) 

• PIT tekŶiği daha basit ve aŶlaşılır bir tekniktir ve ďaşarıŵı diğerleriŶe 
yakıŶdır. 
• u-PIT maske uzayı kayıp fonksiyonu şöyle yazılaďilir: 

 



Çok kaŶallı sinyallerden kaynak ayırŵa 

Şiŵdilik tek koŶuşŵaĐı ǀarsayalıŵ 



Tek ve Çok Kanal Farkı 
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• Tek kanal 
• Karışıŵ sinyalinde kayŶaklarıŶ kendi özellikleri dışıŶda bilgi yok 
• KayŶaklarıŶ zaman-frekans (spektro-temporal) bilgilerine 

dayanarak ayırŵa yapılaďilir 
• Uzamsal bilgi bulunmaz 

• Çok kaŶallı 
• Yön ve derinlik aŶlaşılaďilir (insan kulağı iki tane) 
• Sinyallerin geliş yönü kestirilebilir 
• Hüzme oluşturŵa teknikleri ile belli yönlere ďakılaďilir 
• Uzamsal öznitelikler kullaŶılaďilir 
• Ek olarak birden fazla kanaldan gelen zaman-frekans bilgileri de 

kullaŶılaďilir 
 



Çok mikrofonlu yaŶsıŵasız ortam 
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Varsayıŵlar: nokta kaynak, nokta alıĐılar, yaŶsıŵa yok,  
sabit kaynak ve alıĐılar, doğrusallık 
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Varsayıŵlar: sabit kaynak ve alıĐılar, doğrusallık 

YaŶsıŵalı  
ortam 



• YaŶsıŵasız (anechoic) 
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S;tͿ͛nin mikrofon i üzerinde uzamsal imgesi 

• YaŶsıŵalı (reverberated) 

AlıŶaŶ sinyal modeli 



Klasik yöntem: Ağırlıklı geciktir-ve-topla 
hüzme yapıĐısı 

59 

• Ağırlıklı geciktir ve topla hüzme yapıĐısı- diğer adı beamformit 
[Anguera&Wooters&Hernando 2007] 
• Bir referans mikrofon seçer 
• Referans mikrofona göre her bir mikrofonun görece gecikme farklarıŶı hesaplar 
• Gecikme farkları (TDOA) GCC-PHAT algoritŵası ile bulunabilir (çapraz-korelasyondaki 

tepeler kullaŶılarak) 
• YaŶsıŵasız modelle ilgilidir 

• Her zaman ďloğu için birden fazla aday gecikme bulunur sonra bloklar 
arasıŶda tutarlı gecikme seçmek için Viterbi algoritŵası kullaŶılır 



Çok kaŶallı STFT ve uzamsal filtreleme 
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f 

t 

mic 

• Çok kaŶallı veri 3 boyutlu tensör olarak görülür 

• Uzamsal filtreleme ya da hüzme yapma:  
• Filtrele-ve-topla hüzme yapıĐısı 
• STFT uzayıŶda, çarp-ve-topla (mikrofon boyutu boyunca) 



MVDR hüzme yapıĐısı denklemi 

• Denklem [Souden&Benesty&Affes 2010, Benesty&Chen&Huang 2008] 

• Çok kaŶallı karŵaşık STFT͛yi düşüŶeliŵ – bir önceki yaŶsı 
• Her f değeri için, çarp ve topla işleŵi ile sonuç elde edilir 
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Amacımız uzamsal filtreler olan hi(f) değerlerini bularak kaynak 

yönünde hüzme oluşturma yani kaynağa doğru bakarak diğer 
kaynakları baskılamadır 
 



MVDR denklemi için taŶıŵlar 
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MVDR kriteri 
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MVDR çözüm 
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GeŶelleşŵiş özvektör hüzme yapıĐısı 
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Maske kullanarak uzamsal kovaryans bulma 
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Spektro-temporal maske kullaŶıŵı aslıŶda 
yeni değil 
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• Daha önceki çalışŵalarda da  
• KoŶuşŵa olma ihtimali = maske = spektral filtre 

• Birçok çalışŵa, maskeleri spektral-uzamsal öbekleme ile bulur 
• Mikrofonlar arası seviye ve faz farkları kullanan (MESSL 

[Mandel&Weiss&Ellis 2010]) 

• Karŵaşık Gauss modeli ile zaman-frekans kutuĐuklarıŶıŶ 
öbeklenmesi [Higuchi&Ito&Yoshioka&Nakatani 2016] 

• Direkt olarak zaman-frekans kutuĐuklarıŶıŶ öbeklenmesi 
[Sawada&Araki&Makino 2011] [Ito&Araki&Nakatani 2013] 

• Watson karışıŵ modeli [Tran-Vu&Haeb-Umbach 2010]  

• Derin öğreŶŵe ile maske çıkarŵa yukarıdaki diğer 
yöntemlerin alternatifidir ve uzamsal bilgi kullanan diğerleri 
ile karşılaştırılŵalıdır 



Tek kaŶallı maske kestirim ağlarıŶı eğitŵek 

• Önceki kısıŵlarda bu tür ağları eğitŵeŶiŶ yollarıŶa ďakŵıştık 
• ideal maske (IRM ya da IBM) hedef yapılarak eğitileďilir 

• Sinyal uzayıŶda kayıp fonksiyonu kullaŶılaďilir 

• Biz de MSA kayıp fonksiyonu ile eğittik [Weninger et.al. 2014, Erdogan et.al. 
2015] 

• Girdi öznitelikler 100 log-Mel-filtre-ďaŶkası öznitelikleri 
• 25 ms pencere uzuŶluğu 

• 10 ms çerçeve kaydırŵa 

• 2 katŵaŶlı LSTM modeli her biri 256 saklı ďoğuŵ içerir 

• CHiME-3 benzetim verisinin 5. kaŶalı kullaŶılarak eğitildi 
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MVDR için uzamsal kovaryans elde etme 
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• Gürültülü karışıŵ sinyalinin koǀaryaŶsı direkt olarak veriden 
elde edilir 

 

 

• Sadece gürültü sinyalinin koǀaryaŶsı ise ŵaskeleŶŵiş veriden şu 
şekilde elde edilir: 



Ses sinyalinin uzamsal kovaryaŶsı 

• Ses sinyalinin uzamsal koǀaryaŶsı da aşağıdaki basit işleŵ ile elde 
edilebilir 

 

 

 

 

• Ya da hem ses hem de gürültü için iki farklı maske bulunarak ses ve 
gürültü koǀaryaŶsları elde edilebilir, mesela 
[Heynmann&Drude&Haeb-Umbach 2016] 
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Maskeleme stratejileri 

• Edge mask: cümlenin ilk ve son 0.5 saniyelik kısŵıŶı gürültü kabul 
etmek 

• Single mask: her kanaldan elde edilen maskeyi ŵaksiŵuŵlarıŶı alarak 
ďirleştirŵek (ortalama almak da yakıŶ sonuç verdi) 

• Multiple masks: her kanal kendi maskesini kullaŶır 

• (tercihen) post-masking: (sonradan maskeleme) 
• Direct: referans kaŶalıŶ maskesini uygulama 

• Minfloor: maske ile 0.3 değeriŶiŶ maksimumunu alarak sert sıfırlayıĐı 
maskelemeye engel olacak şekilde maskelemek 
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Yöntemin genel şeŵası 

72 

Single channel 
enhancement Single channel 

enhancement 

Single channel 
enhancement 

Mask 

Mask 

Use masks after 
combining or 

directly 

MVDR beamformer 
Post 
mask 

Input signals 
Output signal 



Deneyler 

• Deneyleri CHiME-3 geliştirŵe ve değerleŶdirŵe verilerinde yaptık  

• Maske kestirimi ağı tek kanaldan eğitildi 
• CHiME-3 verisi bir tablet üzerinde 6 mikrofon ile kaydedilŵiştir. 5 

mikrofon ön tarafta, 1 tanesi arka taraftadır. 
• Bir okuyucu cümleleri gürültülü ortamlarda okur. Kafe, cadde, otobüs 

ve yaya bölgesi gibi dört farklı gürültülü ortam. 

• Ses sinyallerini maske-taďaŶlı MVDR algoritŵası ile iyileştirdik ve 
sonra SDR ve PESQ ölçümleri ile ďaşarıŵı ölçtük. 
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Sonuçlar – SDR dB, CHiME-3 geliştirŵe ve 
değerleŶdirŵe kümeleri 
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Sonuçlar– PESQ, CHiME-3 geliştirŵe ve 
değerleŶdirŵe verileri 
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Çok kaŶallı PIT ile koŶuşŵa ayırŵa 

• Birden fazla koŶuşŵaĐı varsa 

• AyŶı tek kaŶallı PIT͛de olduğu gibi koŶuşŵaĐı sayısı kadar maske 
kestirilir ve sıralaŵadaŶ ďağıŵsız bir kayıp fonksiyonu kullaŶılır 

• Sonra maskeler kullaŶılarak maske-taďaŶlı MVDR hüzme yapıĐı ile her 
koŶuşuĐu için hüzme yapılır 

• Çok kaŶallı PIT için spektral öznitelik yaŶıŶda çok kaŶallı sinyalden 
elde edilen mikrofonlar arası faz farkları (inter-channel phase - IPD) da 
öznitelik olarak kullaŶılır. Bu öznitelik uzamsal bilgi içerir. 
[Yoshioka&Erdogan 2018] 



Çok kaŶallı PIT ses ayırŵa gerçek veri örŶeği 

Karışŵış sinyal (mikrofon 0) 

Ayrılŵış sinyal 0 

Ayrılŵış sinyal 1 



Sonuçlar 

• Ses kayŶağı ayrıŵı konusunda son senelerde çok gelişŵeler oldu 

• Son ICASSP koŶferaŶsıŶda yaklaşık 6 oturum bu konuda idi 

• Kokteyl parti problemini çözmeye oldukça yaklaşıyoruz 

• İŶsaŶlık problemleri çözdükçe daha zor ve çözülŵeŵiş problemlere 
yöneliyor 
• Tek koŶuşŵaĐıyı aŶladık da sıra birden fazlasıŶa ŵı geldi? 

• Genel yapay zeka͛daŶ daha çok uzağız ve oraya giderken çözeĐeğiŵiz 
çok fazla problem var 



DİNLEDİĞİNİZ İÇİN 
ÇOK TEŞEKKÜRLER 

SORULARINIZ? 
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