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OZETCE

Bu calismada o0zellikle televizyonda konusma tanimguuy
lamalarinda tanima basarimini dnemli oranda dusuerka
plan muziginin konusmadan ayristiriimasi icin gahalar
yapilmistir. Ayristirma tek-kanalda yapilacak oldagan,
konusma ve muzik sinyallerinin egitim verileri kulleEmak
modellenmesi gerekmektedir. Konusma ve muzik sinyaller
Negatif Olmayan Matris Ayristirma (NOMA) yodntemiyle
modellenmistir. Kullback-Leibler (KL) yontemi kaynaith
modellenmesinde kullaniimis ve ayristirma performansi
incelenmigtir. KL-NOMA yontemi daha o©nce konusma-
muzik ayristimada kullaniimis olmasina ragmen d&gis
egitim kumelerinde NOMA ydnteminin performansinin
karsilastiriimasi ilk defa bu calismada yapilmis8inyallerin
modellenmesi igin kullanilan egitim verilerinin aytigna per-
formansina etkisini incelemek amaciyla farkl egitimmidleri
olusturularak performans analizi yapiimistir. Kulldem
yontemlerin performanslari ayristirma kriterleriyleirlkte
konusma tanima performansina olan etkileriyle de ihgistir.

ABSTRACT

In this study, single-channel speech source separatioaris ¢
ried out to separate the speech from the background music,
which degrades the speech recognition performance efigecia
in broadcast news transcription systems. Since the séparat
is done using single observation of the source signals, the
sources have to be previously modeled using training data.
Non-negative Matrix Factorization (NMF) methods are used t
model the sources. In order to model the source signalgrdiff
ent training data sets, which contain different music areksh
data, are created and the effect of the training data setmare
lyzed in this study. The performances of the methods are mea-
sured not only using separation performance measure hut als
with speech recognition performance measures.

1. GIRIS
Son zamanlarda haber bultenlerini yazilandirmak igin
gelistirilen Konusma Tanima (KT) uygulamalari populer

(tayl an.cengi |l | murat. saracl ar) @oun. edu. tr

hale gelmistir. Televizyon ve radyodaki haber bulteinier
yazilandirmak icin gelistirilen bu uygulamalardaki ,bea
problemlerden bir tanesi konusmanin arkaplaninda muzik
oldugunda gelistirilen KT sistemlerinin performansiroiddi
oranda dusmesidir [1, 2]. Bundan dolay!l arkaplan miazig
temizlemek, gurbiiz KT sistemleri gelistirmek icinkconem-
lidir. Gergek hayatta kullanilacak bir KT sistemi, gelkagan
ses sinyalinde dnce konusma-muzik bolutlemesi yépedk;
daha sonra bu bolutleme sonucunda konusma-muzikikaris
olarak etiketlenen kisimlarda konusma-muzik aymsgar
yapabilecek yetenege sahip bir 6n module sahip olmalidi
Daha dnce yapilan ¢alismada [3] KT sistemleri icin gfiffilen
konusma-muzik bolutleme ydntemi anlatiimistirkJieanalda
birden fazla konusmaciya ait konusmalarin birbirinden
ayristiriimasi Uzerine yapilan bir ¢cok calisma [4maksina
ragmen tek kanalda konusma-muzik ayristirma uUzepak
calisiimamistir [5, 6, 7]. Tek-kanalda kaynak ayrrgada
genel olarak Model-temelli ayristirma yontemleri kulienakla
beraber simdiye kadar model-temelli yaklagimlar, aynif&an
kaynaklarin, drnegin farkli konusmacilara ait konaganin [8]
ve muzikteki farkli enstrimanlarin [9], birbirinden aynasi
icin kullaniimustir.

Bu calismada Negatif Olmaya Matris Ayristirma (NOMA)
yontemlerinin  konusma-muzik ayristirma performansiin
dlcilmesi ve NOMA modellerini egitmek icin kullanrieegitim
kimelerinin ayristirma performansina etkisinin inoehesi
amagclanmistir. Bu ¢alismada Kullback-Leibler NOMA LK
NOMA) ydontemi konugsma-muzik ayristirmada kullandar.
KL-NOMA yontemi daha once konusma-muzik ayristirma
icin kullanilmis olmasina ragmen farklh egitim kuraghin
ayristirma basarimi Uzerine olan etkileri ilk defa ahigmada
incelenmigtir.

Bildirinin icerigi su sekildedir: 2. bdlumde, uygahacak
NOMA ydntemi incelenecek ve bu yontemle konusma-muizik
ayristirmanin nasil yapilacagi anlatilacaktir. 3iib@éde ayirma
ve konusma tanima deneyleri i¢in kullanilan dizenekéeelde
edilen sonuglarin nicel ¢dzimlemesi yapilacaktirbdlimde
bu calismayla elde edilen ¢ikarimlar ve gelecekte wdjlcek
calismalara yer verilecektir.



2. YONTEM

Tek-kanalda konusma-muzik ayristirma yapmak icinugma
ve muzik kaynaklarinin egitim verileri kullanilarak meld
lenmesi gerekmektedir. Bu modelleme sirasinda kullaaklac
ozniteliklerin ve modelleme yonteminin se¢imi dnerlimak-
tadir. Birden fazla kaynagin toplami olan karigsim siiyal
oznitelikleri kaynaklara ait negatif olmayan 0Oznitdéikn
toplamina esit oldugu durumlarda NOMA yontemlerinin-ku
laniimasi uygun olmaktadir. Buyukluk Spektrogrami JBfsi
tir ozniteliklerdendir. NOMA ybdntemi Lee ve Seung [10]
tarafindan veri incelemede kullaniimasi amaciyla k-means
PCA yontemlerine alternatif olarak dnerilmistir. NOMnte-
minde verilen negatif olmayan veri matrisi, X, i¢in nedati-
mayan bilesen matrisleri bulunmaya calisiimaktadubBesen
bulma islemini matematiksel olarak asagidaki gibitgosbili-
riz.

X ~ UV 1)

Bu gosterimdd/ sablon vektorlerinl” ise bu sablon vektorler-
ine ait uyarim degerlerini temsil etmektedir. BS veri ma-
trisi olarak kullanildiginda sablon vektorleri konma yada
muizigin karakteristik 0zelliklerini barindiran veittéri, uyarim
matrisi de her bir zaman igin bu karakteristik vektorler-
ine ait uyarimlari icermektedir. Konusma sinyali iciapilan
calismalarda sablon vektorlerinin konusmay! alugh fonlari
temsil ettigi gdsterilmistir.

2.1. KL-NOMA

KL-NOMA yonteminde veriye ait olan BS, X, ile sablon ve
uyarim matrislerinin ¢arpimi arasindaki KL uzakhk i

UVl
D(X||U,V) == Xy log % —[UV]ut + Xut (2)

w,t

en azaltilmaya calisiimaktadir. Bu gosterimdee ¢ sirasiyla
frekans ve zaman indekslerini gostermektedirler. Bu bikak
olcitunun en azaltiimasini saglayan ¢arpimsabeglleme den-
klemleri [10] asagidaki gibidir:

U=Ux((X./(OV)VT)./aVT)) ®)

V = Vox (UT(X./(UV))./(U1)) ()

Bu gosterimdd,, birlerden olusan uygun boyutlu matrisi goster-
mektedir.

2.2. NOMA ile Konugsma-Miizik Ayristirma

NOMA ile konusma-muzik ayristirmada, egitim sirasand
konusma ve muzik sinyallerine ait olan BS matrisleri kul-
lanilarak her bir sinyale ait sablon matrisleri 6greméktedir.
Bu egitimi

S=UVs and M =Un,Vpy. (5)

seklinde gosterebiliriz. Bu gosterimd&, veU,, sirasiyla
konusma ve muizik sinyalleri icin ©grenilen sablon -ma
trislerini temsil etmektedir. Sablon ve uyarnm matrisler
carpimsal guncelleme denklemleri kullanilarak hesapiak-
tadir. Ayristirma sirasinda, konusma ve muzik sinyalign

egitilmis olan sablon matrisleri kullanilarak genelbon ma-
trisi olusturulur. Genel sablon matrisi sabitlenerekrigem
sinyalinin BS matrisine karsilik gelen genel uyarim nsatri
carpimsal guncelleme denklemleri yardimiyla hesaplddu
ayristirmayi

X = U0V (V)] ®)

seklinde gosterebiliriz. Konusma ve miizik sinyalimedlik ge-
len uyarim matrisleri ve egitilmis olan sablon matriarghmiyla
karisim icindeki konusma ve mugzik sinyalleri geriibat Geri
catma islemi elde edilen sablon ve uyarim matrisleri- kul
lanilarak her bir kaynagin sonsal olasiliklarini en Ugiégék
sekilde yapilmaktadir. Matematiksel olarak sablon varum
matrisleri

max

Ux, v, ur Vr)=ar
( S s m m) gUS"/S,Um/,Vm/

P(X|Us, Vs, Um, Vim).
7

seklinde secilmektedir. Bilesen matrisleri belirlétdn sonra
konusma ve muzik kaynaklari, kaynaklarin birlesik sdrada-
bilirliklerini en buyutecek sekilde secilmektediruBegimi

(8, M) = argmax p(S, M|X,US, V', Up, Vi) (8)

seklinde ifade edebiliriz. Bu sonsal olabilirligi en yaitecek
kaynak geri ¢catimlari

~ UV

S G .1 S— 9
S =X T F v ©)
M=X s—ImVm (10)

(UsVe+ ULV
seklinde hesaplanmaktadir.

3. DENEYSEL SONUCLAR
3.1. BasarimOlgiitleri:

Yaptigimiz ¢calismada konusma-muzik ayristirmaiteaclanan

KT basarimini arttirmak oldugu igin ayristirma yamierinin
performanslari KT basarim ol¢utli olan Kelime Dodiul
Oraniyla (KDO) ile olciimustur. Ayni zamanda KT lzeigmi

ile ayristirma basarimi arasindaki iliskiyi incelemataciyla
yontemlerin ayristirma basarimlari da dlgulniiis®yristirma
basarimlarini dlgmek amaciyla ayristirilan konusigiadeki
kalan muzik miktarini dlgmek amaciyla Konusma-Muzik
Orani (KMO), muzik icinde kalan konusma miktarini diek
amaciyla Miizik-Konugsma Orani (MKO), konusmada meydana
gelen bozulmayi dlgmek amaciyla Konusma-Bozulma Orani
(KBO) ve muzikte meydana gelen bozulmayi dlgmek amaciyl
Muzik-Bozulma Orani (MBO) kullaniimistir.

3.2. Deney Diuzeng:

Bu calismada konusma-muzik ayristirmada kullangdgitim
verilerinin ayristirma basarimina etkisini 6lgme anma uygun
olarak deney duzenekleri hazirlanmigtir. Deney kimési
konusmaciya ait yaklasik 2 saat uzunlugundaki kontgnma

4 saniye uzunlugundaki bir cingil ile 0, 5, 10, 15 ve 20 dB
seviyelerinde yapay olarak karistirimasiyla olushwnustur.
Kullanilan cingillar  televizyon haberlerinde kullanilan
cingillardan segilmistir. KL-NOMA i¢in kullanilan BS atrisi



1024 boyutlu pencereleri12 birim kaydirarak elde edilen
cercevelerin Fourier donusumleri alinarak hesaplstir.
Egitim verisi olarak her bir konusmaci icin; kendisinelzaska
konusmalarindan olusan “Kendisi”, kendisi disindakinia
cinsten olan insanlarin konugmalarindan olusan "Déjgrve
kendisi ile birlikte kendi cinsinden olan diger konusmara ait
konusmalarin bulundugu "Tum{” adli konusma veritalaa
olusturulmus ve bu veriler kullanilarak her konusmagini
KL-NOMA modelleri olusturulmustur. Mizik modellerini
egitmek icin de benzer bir yaklasim kullaniimistir. dak
muzik modellerinde "Kendisi” veritabaninda muziginijoral
hali kullanilmistir. Konusma ve muzik igin kullanilghfarkli
modelin ¢aprazlanmasi sonucu konusma-mizik aymsia
kullanilacak 9 farkli model cesidi ortaya g¢ikmistiOrnegin
diger konusmacilara ait verilerin kullaniimasiyla glusilan
konusmaci modeliyle birlikte sadece miizigin kendi hegiyle
olusturulan model kullanildiginda; ayristirma icinlllanilan
model Digerleri-Kendisi (DK) olmaktadir. Bu modelleret ai
sonuglar incelenerek konusma mizik ayristirmada &oral
ve muzige ait egitim verilerinin ayristirma perfornsama olan
etkileri tespit edilmeye calisiimistir. Asagidakiafio 1'de
konusma ve muzik NOMA modellerini egitmek icin kulldem
verilerin dzellikleri gosterilmigtir.

Tablo 1: Egitim VerisiOzellikleri

Ozellikler Konusma Muzik
Kendisi | Digerleri | Herkes | Kendisi | Digerleri | Herkes
Sire(Sn) 120 360 480 4 116 120
Sablon vektor sayis| 200 500 500 50 500 500

3.3. Konusma Tanima Sistemi

Gelistirilen KT sistemininde kullanilan cinsiyet-baii akustik
modeller yaklasik0'ser saatlik konusma verileri kullanilarak
egitilmistir. Akustik model egitim birimi olarak bagm-bagimli
uclusesler kullanilmistiOznitelik olarak25 ms uzunlugundaki
pencerelerini0 ms kaydiriimasi sonucu elde edilen ¢ercevelerin
13 boyutlu MFKK'lari kullaniimistir. Bu MFKK' vektorler-
ine fark ve fark-fark vektorleri de eklenerek nih boyutlu
oznitelik vektorleri olusturulmustur. KT sistemindllanilan
dil modeli 200 milyon kelime iceren gazete haber metiméden
30 bin kelimelik bir soézluk i¢in Uic gram olasiliklatm hesa-
planmasi yoluyla elde edilmigtir.

3.4. Hjitim Verilerinin Performans Analizi:

NOMA modellerini egitmek icin kullanilan egim verilerin
ayristirma performansina etkisini incelemek icin tluglan
9 modelin kullaniimasiyla elde edilen KMO degerleri Tablo
2'de gosterilmistir. KMO degerleri incelendigindeuzik igin
Kendisi modeli kullanildiginda konusma icin kullamlanod-
elin Tumu veya Digerleri olmasinin KMO degerlerini etk
ilemedigi gorulmustur. Bu gozlem Tablo 3'deki KB&dlerleri
ve Tablo 4'deki KDO degerleri icin de gecerlidir. Komag
icin kullanilan model Kendisi oldugunda ise; Tumu mbéal-
lanildiginda elde edilen KMO ve KDO degerlerinin Diggil
modeli kullanildiinda elde edilen dederlere gore dgilksek
oldugu tespit edilmistir. Mizik icin kullanilan Kensli mod-
eliyle Konusma i¢in kullanilan Kendisi modellerinin kduik

Tablo 2: KL-NOMA ybdntemiyle elde edilen ortalama cikti
KMO degerleri (dB)

Ciktt KMO (dB) Girdi KMO (dB)

Miizik Konusma| 0dB | 5dB | 10dB | 15dB | 20dB
Kendisi 13.9 | 22.6 31.1 39.2 47.5

Kendisi Tumi 10.4 | 19.8 29.2 37.7 46.5
Digerleri | 10.6 | 19.9 29.3 37.6 46.2

Kendisi 13.9 | 229 31.5 40.1 | 48.6

Tumi Tumi 9.7 | 19.5 | 29.0.1 | 38.3 | 474
Digerleri | 9.8 19.5 29.3 38.2 | 47.2

Kendisi | 12.3 | 21.6 | 30.3 39.4 | 481

Digerleri Tumu 7.8 17.9 27.7 37.2 | 46.5
Digerleri | 8.0 18.0 27.9 37.1 | 46.4

Tablo 3: KL-NOMA yodntemiyle elde edilen ortalama ¢kt
degerleri (dB)

Cikti KBO (dB) Girdi KMO (dB)

Miizik | Konusma| 0dB | 5dB | 10dB | 15dB | 20dB
Kendisi 11.6 | 144 16.9 19.7 22.2

Kendisi Tumu 121 | 14.8 | 17.5 | 20.3 | 23.1
Digerleri | 12.1 14.8 17.5 20.2 23.1

Kendisi 7.8 9.2 10.7 | 11.2 11.9

Tumi Tumu 9.4 11.2 13.1 13.8 14.8
Digerleri 9.1 10.8 12.4 13.4 14.3

Kendisi 7.8 9.3 10.5 11.5 12.3

Digerleri Tumu 9.3 11.2 | 12.7 14.1 15.2
Digerleri 9.1 10.9 12.1 13.6 14.7

gostermesinin sebebi ¢calinan miizigin orijinal haliNOMA
modeli olustururken kullanilmasina ragmen, konusmi ic
konusmaciya ait baska konusmalarin NOMA modeliniregit
icin kullanilmasidir. Mizigin orijinal hali model effnede kul-
lanildiginda konusmaciya ait konusmalarin konusmaetioi
egitmek icin kullanilan kiimede bulunup bulunmamaseran
ini yitirmektedir. Konusma ve miizik i¢in Kendisi modeii ile
birlikte kullanilan Timi ve Digerleri modellerinin KTegsfor-
manslarinin karsilastirimasi Sekil 1'de gorulmestit.
Ayristirma ve KT sonugclari incelendiginde yapilanetidir
tespit de konusma yada muzigin kendisinin bulunmaegiim
kiimeleri kullanilarak egitilen modellerin kendilenmibulun-
madig1 kiimeler kadar olmasa da KT sonuclarini hi¢, aynms
yapiimadigi duruma gore iyilestirmesidir. Bu iyilegte Sekil

Tablo 4: KL-NOMA yontemiyle elde edilen ortalama KDO
degerleri (dB)

KDO (%) Girdi KMO (dB)

Muzik Konugma| 0dB | 5dB | 10dB | 15dB | 20dB
Referans| Temiz 75.1 | 75.1 | 75.1 75.1 75.1
Sonuclar| Karisim 0.4 2.6 15.3 | 409 | 614

Kendisi 11.7 | 33.1 | 54.1 | 62.8 | 67.7

Kendisi Tumi 6.5 25.5 | 51.0 | 60.6 | 67.4

Digerleri | 6.3 24.7 | 50.9 | 60.9 | 67.3

Kendisi 5.6 21.0 41.6 54.6 61.9

Tumi Tumi 4.1 177 | 42.0 | 56.8 | 64.2
Digerleri | 4.1 185 | 414 | 55.8 | 644

Kendisi 35 159 | 375 | 52.6 | 60.6

Digerleri Tumu 2.5 13.7 | 37.0 | 53.1 | 63.3
Digerleri | 2.6 14.1 | 372 | 529 | 63.0




10
Girdi KMO (dB)

Sekil 1: Muzik ve Konusma igin kullanilan *Kendisi” medtt
lerinin KT performanslarinin karsilastiriimasi.

8 T T T

=8=Temizlenmemis

Temiz

10 15 20
Girdi KMO

Sekil 2: Konugsma veya muzik i¢in 'Digerleri’ egitimiknesi
kullanildiinda NOMA ydnteminin KT performanslari.

2'de gorulmektedir.

Tablo 2,3 ve 4 incelendiginde KMO veya KBO degerlerinin
KDO degerlerini aciklamak icin tek baslarina yeterli- o
madiklar gorulmustur. Ancak yapilan incelemede KM@
KBO degerlerinin toplamlari ile KDO degerleri arasindgik-
tinin 0.93 oldugu gorulmustur. Bu ilinti Sekil 3 incelendiile
gorilmektedir.

4. SONUC

Bu calismada KT performansini arttirmak amaciyla kul-
lanilabilecek NOMA temelli konusma-muzik ayristirma
yontemi gelistiriimigtir. Daha ©onceki yapilan cahalardan
farkl olarak bu calismada konusma ve muzige ait NOMA
modellerini egitmek igin farkli egitim kiimeleri olugularak
bu egitim kiimelerinin ayristirma performansina olakileti
incelenmigtir. Muzigin kendisine ait olan verilerleugturulan
model kullanildiginda konusmaciya ait verilerin  komas
egitim kimesinde bulunup bulunmamasinin ayristirnrdope
mansini etkilemedigi gorilmustir. Ayni zamanda kemaciya
yada calinan mizige ait ornekler egitim kimesinde- bu
lunmadigi durumda da kullanilan NOMA yodnteminin KT
performansini arttirdigi  gorilmustir. Gelecekt@pyacak
calismalarda konusma veya muzik icin herhangi biitieg
kiimesi kullaniimadiginda ayristirma performansiniasih
etkilendigi incelenecektir.

KDO ile KMO+KBO arasindaki ilinti
7 T T T T T T

==10dB-KMO+KBO
=¥-10dB-KDO 1
20dB-KMO+KBO|

1 =A-20dB-KDO
65f b

KDO veya KMO+KBO
i}
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Sekil 3: 10 ve 20 dB degerleri icin KMO+KBO ile KDO
arasindaki ilinti grafigi

5. TESEKKUR

Murat Saraclar UBA-GEBIP tarafindan desteklenmektedir.
Ali Taylan Cemgil, bu calismada, TUBAK tarafindan
110E292 Bayesci Tensor ayristirma (BAYTEN) projesi kap-
saminda desteklenmektedir.
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