
Ses Kaynaklarının GammaMarkov Rasgele Alanları ile Modellenmesi
(Gamma Markov Random Fields for Audio Source Modelling)

Onur Dikmen, A. Taylan Cemgil, Lale Akarun
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Özetçe

Kaynak ayrıştırma veya gürültü temizleme gibi ses işleme prob-
lemlerinde ses sinyallerinin fiziksel özelliklerini yansıtabilecek
modellere ihtiyaç vardır. Bu çalışmada, ses kaynaklarının
zaman-frekans bölgesi gösterimlerindeki yerel ilintiyi kap-
sayabilmek için kaynak katsayılarının değişintilerini Gamma
Markov rasgele alanları (GMRA) ile modelledik. Bu mo-
delde ardışık değişinti değişkenleri arasında pozitif ilinti
bulunmaktadır ve bu ilintinin büyüklüğü modeldeki hiper-
parametrelerin değerine bağlıdır. GMRA modellerinde her
değişken koşullu eşlenik olduğu için Gibbs örnekleyicisi ya da
varyasyonel Bayes metodlarıyla kestirim yapılabilmekte, ancak
hiper parametrelerin eniyilenmesi, GMRA’lar düzgelenmemiş
dağılımlar tanımladıkları için, en büyük olabilirlik kestirimi
ile yapılamamaktadır. Bu çalışmada, GMRA’lara dayalı ses
kaynak modelimizi gürültü temizleme ve tek kanaldan ses kay-
naklarını ayrıştırma problemlerinde kullandık. Modelin kestiri-
minde Gibbs örnekleyicisini, hiper parametrelerin eniyilenme-
sinde ise karşıtlık ıraksayını kullandık.

Abstract

Audio processing tasks, such as source separation or denoising,
require the construction of realistic models that reflect physi-
cal properties of audio signals. In this paper, we modelled the
variances of time-frequency coefficients of audio signals with
Gamma Markov random fields (GMRFs) so that the dependen-
cies between coefficients are captured. There is positive cor-
relation between consecutive variance variables in this model
and the strength of this correlation is determined by the cou-
pling hyperparameters. Inference can be carried out using the
Gibbs sampler or variational Bayes because the model is con-
ditionally conjugate. However, the optimisation of the hyper-
parameters is not straightforward because of the intractable
normalising constant. In this work, we used this model in de-
noising and single-channel source separation problems. The
hyperparameters of the model are optimised using contrastive
divergence and inference is performed using the Gibbs sampler.

1. Giriş
Ses kaynaklarını ayırma ve gürültü temizleme, aradeğerleme
gibi uygulamalarda, genel olarak sistemin bilinmeyen-
leri bilinenlerinden fazla olduğu için çözüm tek değildir.

Makul olmayan bazı değerler de problemdeki belirsiz-
likler yüzünden amaç fonksiyonunu eniyileyebilmektedir.
Böyle sonuçlardan geri çatılan sinyaller de yapay olgular
içermektedir. Bunu engellemek için probleme ses sinyallerinin
genel özelliklerini gerçekleyecek kısıtlar dahil edilmelidir.
Bayesçi yaklaşım içinde bunu gerçekleştirmenin yolu, önsel
dağılımlar tanımlamaktır. Elde ettiğimiz gözlemler, bu önsel
dağılımların bir bakıma güncellenmesini sağlar. Böylelikle
elde edilen çözüm, noktasal çözümler değil, çözümlere ait bir
olasılık dağılımıdır.

Durağan olmayan ses sinyallerinin zaman-frekans bölgesi
gösterimlerini incelediğimizde hem frekans hem de zaman
eksenindeki ardışık katsayılar arasında büyük miktarda ilinti
olduğunu görürüz. Genel olarak yüksek değere sahip katsayılar
belli bölgelerde öbeklenmektedir. Mesela, tonsal sinyallerde
(piyano, gitar, vb. sesleri) çalınan notaların temel frekanslarında
ve onların harmoniklerinde, katsayılar zaman ekseni boyunca
ilintilidir. Vurmalı enstrüman sesleri gibi sıçramalar içeren
sinyallerde ise çok kısa bir süre için bir aralıktaki frekansların
tümü aktif olur, yani o kısa süre içinde katsayılar frekans ek-
seni boyunca ilinti gösterir. Konuşma içeren sinyallerde yüksek
değerli katsayılar formant frekansları çevresinde öbeklenir.

Ses sinyalleri hakkındaki bu önsel bilgiyi kullanarak kat-
sayılar arasındaki ilintileri daha iyi modelleyebilmek için
Gamma Markov rasgele alanlarını (GMRA) önermiştik [1]. Bu
yapılar değişinti değişkenlerinin hem zaman hem de frekans
eksenindeki komşularına bağlı olarak tanımlanmasını mümkün
kılmaktadır. Değişintilerin GMRA’lar ile, değişintilere koşullu
kaynak katsayılarının ise Gauss dağılımıyla modellendiği du-
rumda modeldeki her değişken koşullu eşlenik olmaktadır. Yani
o değişken hakkındaki önsel bilgimizle değişkenin bağımlı
olduğu değişkenlere koşullu dağılımı aynı yapıda olmaktadır.
Bu da modeldeki gizli değişkenlerin çıkarımını varyasyonel
Bayes ve Gibbs örnekleyicisi gibi yöntemler kullanarak yapa-
bilmemizi sağlar. Modelin başarısını etkileyen önemli bir faktör
de, değişinti değişkenleri arasındaki ilintinin büyüklüğünü be-
lirleyen hiper parametrelerin değerleridir. Bu hiper parametre-
ler sayesinde GMRA’lar genel ses sinyallerini modelleyebile-
cek esnek bir yapıya sahip olmaktadır. Ancak, bu modelde
birleşik dağılımın düzgeleme katsayısını hesaplayamadığımız
için modelin marjinal olabilirliğini de hesaplayamıyor ol-
mamız modelin hiper parametrelerinin eniyilenmesini oldukça
zorlaştırmaktadır.

Düzgeleme katsayısının bilinmediği modellerde çıkarım ve
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optimizasyon yapabilmek için önerilmiş bir takım yakınsama
metodları bulunmaktadır. Bunlar sözde olabilirlik [2], karşıtlık
ıraksayı [3], skor eşitleme [4] metodlarıdır. Bu metodlardan
sözde olabilirlik ve skor eşitleme sadece tamamı gözlemlenen
modellerde kullanılabilmektedir. Karşıtlık ıraksayı ise gizli
değişkenler içeren modellere de uyarlanabilir. Bizim ses kaynak
modelimizde, zaman-frekans bölgesi katsayılarının değişintileri
GMRA’larla modellenmektedir. Katsayılar ise bu değişintilere
koşullu olarak Gauss dağılımından gelmektedir. Kaynakları
kestirmeye çalıştığımız bir ses işleme probleminde, ne kat-
sayılar ne de değişintiler gözlemlenebilir değişkenler değildir.
Bu yüzden bu problemlerde, GMRA hiper parametrelerini, gi-
zli değişkenlerin varlığında eniyileme yapabilmemizi sağlayan
karşıtlık ıraksayını kullanarak eniyileyebiliriz. Bu çalışmada,
GMRA’lara dayalı ses kaynak modelimizi gürültü temizleme
ve tek kanaldan ses kaynaklarını ayrıştırma problemlerinde
kullandık. Kestirimlerden geri çatılan ses sinyalleri hem
nesnel kriterlerce başarılıdır hem de oldukça az yapay olgu
içermektedir.

2. Gamma Markov Rasgele Alanları
Bir Gamma Markov rasgele alanı, iki kısımlı yönsüz bir çizge
vasıtasıyla iki grup değişkenin (v ve z) birleşik dağılımını
(p(v, z)) tanımlar. Çizgenin, düğüm kümesi V = Vv ∪ Vz

(Vv ve Vz değişken gruplarına v and z karşılık gelmekte-
dir) ve ayrıt kümesi E (aij hiper parametresi ile birbirleri-
ne bağlanan her vi ve zj değişkeni için (i, j) ikililerinden
oluşan) ile tanımlandığını düşünürsek, birleşik dağılım p(v, z),
şu şekilde verilebilir:
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1
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Buradaki tekli ve ikili potansiyeller de tanımlanmıştır:

φv(ξ; α) = exp(−(α + 1) log ξ)

φz(ξ; α) = exp((α− 1) log ξ)

φe(ξ, η) = exp((−ξη)

GMRA’larda her vi değişkeninin tam koşullu dağılımı ters
Gamma’dır:

p(vi|M (vi)) =
p(vi, M (vi)|v−i)
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Burada M (vi), vi değişkenini ile bağlantısı olan tüm
zj değişkenlerinin kümesini gösterir ve tüm toplamlar bu
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Şekil 1: 3× 3’lük v değişkenlerinden ve ardışık v’leri birbirine
bağlayan z değişkenlerinden oluşan bir GMRA. Burada a =

[aw ae an as], modelin hiper parametrelerdir.

değişkenler üzerindendir, v−i, Vv kümesindeki vi dışındaki
tüm değişkenleri temsil eder. Z′ ise aynı terimin pay kısmında
geçen dağılımın düzgeleme katsayısıdır. Benzer bir şekilde,
modeldeki tüm zj değişkenleri tam koşullu olarak Gamma
dağılımından gelmektedir:

p(zj |M (zj)) = G
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GMRA’lar asıl olarak ses kaynaklarının zaman-frekans
bölgesi katsayılarının değişintilerini modellemek için
önerilmiştir. Buradaki amaç ardışık katsayıların ilinti-
lerini modele yansıtmaktır. Genel olarak, birbirinden uzak
katsayılar arasında (mesela tonsal sinyallerde harmonikler) da
ilinti vardır ama bu ilintiyi genel bir modele dökmek kolay
değildir. Bunun yerine, katsayıların büyüklüklerinin yavaş
değişir olması modellenebilir. GMRA’lar bunu gerçekleştirecek
şekilde, ardışık katsayıların değişintileri arasında pozitif ilinti
olmasını sağlar.

Şekil 1’de ses modelimizi dayandırdığımız GMRA yapısını
görmekteyiz. Katsayıların değişintileri bu GMRA’daki
vν,τ değişkenleri ile modellenir. z değişkenleri ses kat-
sayılarıyla doğrudan ilgisi olmayan, değişintiler arasındaki ilin-
tiyi sağlamaya yarayan ek değişkenlerdir. Kaynak katsayıları,
değişinti değişkenlerine koşullu Gauss olarak tanımlanır:
p(sν,τ |vν,τ ) = N (sν,τ ; 0, vν,τ ).

Bu ses modeli GMRA’larla koşullu eşleniktir, yani v ve z

değişkenlerinin tam koşullu dağılımları, bu gözlem modelinin
eklenmesinden sonra da ters Gamma ve Gamma olmaya de-
vam eder. Modeldeki tüm değişkenlerin koşullu dağılımları
standart dağılımlar olduğu için bu dağılımlardan örnek çekmek
kolaydır ve böylece sonsal dağılımlar Gibbs örnekleyicisi
tarafından kestirilebilir. Gibbs örnekleyicisi, modeldeki her
değişkenin diğer değişkenlerin o anki değerlerine bağlı tam
koşullu dağılımlarından örnekler çekmekle elde edilen bir geçiş
çekirdeği olan bir Markov zinciri Monte Carlo yöntemidir. Bu
zincirin durağan dağılımı değişkenlerin sonsal dağılımıdır.

3. Karşıtlık Iraksayı ile Eniyileme
Karşıtlık ıraksayı [3], düzgeleme katsayısı Zθ ’nın logarit-
masının gradyanını Markov zinciri Monte Carlo (MZMC)
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örnekleri kullanarak yakınsamaya çalışan bir yaklaşık en
yüksek olabilirlik metodudur. Olabilirliğin, L(θ; x), logarit-
masının gradyanı

∂L(θ; x)

∂θ
=

1

T

T∑
t=1

∂ log π(x(t); θ)

∂θ
−

∂ log Zθ

∂θ
(1)

şeklinde ifade edilebilir. Burada T gözlemlenen veri
vektörlerinin sayısıdır. Düzgeleme katsayısının logaritmasının
gardyanı aşağıdaki ifadeye eşittir.

∂ log Zθ

∂θ
=

〈
∂ log π(x; θ)

∂θ

〉
p(x|θ)

(2)

θk, θ parametresinin kinci döngüdeki değerini ifade edecek
şekilde, bu gradyan p(x|θk) dağılımından örnekler çekerek
yakınsanabilir:

∂ log Zθ

∂θ
≈

1

Ni

Ni∑
j=1

∂ log π(x(j)(θk); θ)

∂θ
(3)

En yüksek olabilirlik kestirimi döngüsel bir şekilde bulunabilir.
Burada örnekler, θk değerine bağlı olduklarını göstermek
için, x(j)(θk) şeklinde gösterilmiştriler. Gradyanı bu şekilde
hesaplamanın, durağan dağılımı p(x|θ) olan Markov zincirinin
yakınsamasını gerektirdiği için, hesaplama karmaşıklığı çok
yüksek olmaktadır.

Hinton [3], gözlemlenen veriden başlanırsa Markov zin-
cirinin sadece birkaç adımının gradyanın yönünü tahmin etmek
için yeterli olduğunu göstermiştir. Bu yöntem, karşıtlık ıraksayı
(KI) ölçevinin enküçültülmesine denk gelmektedir:

KIn = KL(px(x)‖p(x|θ))−KL(pn(x|θ)‖p(x|θ)) (4)

Bu denklemde, pn(x|θ) dağılımı, Markov zincirinin n

adım çalıştırılmasıyla elde edilmiş olan dağılımdır. En
yüksek olabilirlik metodunun KL(px(x)‖p(x|θ)) ölçevini
px(x) ve p(x|θ) dağılımlarını birbirine mümkün olduğunca
yaklaştırmak için, enküçülttüğü düşünülürse, karşıtlık ırak-
sayını enküçültmek, durağan dağılıma değişintiyi küçük tutarak
biraz yaklaşmak anlamına gelmektedir. Bu ölçevde düzgeleme
katsayısıyla ilgili terimler birbirini götürür:

KIn = −〈log π(x; θ)〉px(x) + 〈log π(x; θ)〉pn(x|θ)

Karşıtlık ıraksayı ayrıca gizli değişkenlerin var olduğu du-
rumlarda da uygulanabilir. Gözlemlenen değişkenlerin, y,
ve gizli değişkenlerin, x, birleşik dağılımının p(x, y|θ) =

π(x, y; θ)/Zθ şeklinde olduğu bir modelde, karşıtlık ıraksayı
şu şekilde tanımlanabilir:

KIn =−
〈
〈log π(y, x; θ)〉p(x|y,θ)

〉
py(y)

+ 〈log π(y, x; θ)〉pn(x,y|θ)

Burada pn(x, y|θ) dağılımı tüm değişkenlerin Markov zin-
cirinin ninci adımında elde edilen dağılımıdır. KIn ölçevinin
enküçültülmesi Beklenti-Enyükseltme algoritmasındaki gibi
yapılabilir. Önce, KIn ölçevinin gradyanı p(x|y, θk)

dağılımına göre yakınsanır, sonra θk buna göre güncellenir.
pn(x, y|θk) dağılımı, Tx = p(x|y, θk) geçiş çekirdeğinin
gözlemlenen veri üzerinde, Ty = p(y|x, θk) çekirdeğinin

üretilen gizli değişkenler üzerinde n defa uygulanmasıyla elde
edilir. Eğer gözlemlenen değişkenler, y, gizli değişkenlere,
y, göre veya gizli değişkenler gözlemlenen değişkenlere göre
koşullu bağımsız değilse, geçiş çekirdekleri bir Markov zin-
cirinin yakınsayana kadar çalıştırılmasına denk gelmektedir.

Karşıtlık ıraksayı belli bazı modellerde en yüksek ola-
bilirlik kestirimiyle tutarlı sonuçlar vermektedir. Bu mo-
deller iki boyutlu Gauss dağılımı [5] ve Gauss Boltzmann
makineleridir [6, 7]. Ama genel olarak, karşıtlık ıraksayı yanlı
kestirimler üretmektedir [5].

4. Deneyler ve Sonuçlar
Bu çalışmada iki tip deney yaptık: gürültü temizleme ve tek
kanaldan ses kaynaklarını ayrıştırma. Bu deneylerde zaman-
frekans bölgesindeki ses kaynak katsayılarını GMRA’larla
modelledik. Değişkenlerin sonsal dağılımının kestirimi Gibbs
örnekleyicisi ile, modelin hiper parametreleri ise karşıtlık ırak-
sayını enküçülterek gerçekleştirildi. Deneylerde 6-10 sn.
uzunluğunda ses sinyalleri kullanıldı. Bu sinyaller değiştirilmiş
ayrık kosinüs dönüşümü (DAKD) ile 512 selelik zaman-frekans
gösterimine geçirilmiştir. DAKD dikgen bir dönüşüm olduğu
için bahsettiğimiz problemler zaman ve aktarım bölgesinde
denktir.

İlk deneyde ses kaynaklarına eklenmiş beyaz gürültüleri
temizleme problemine baktık. Bu problemde ses kaynak kat-
sayılarının, s, ve gözlemlenen sinyalin katsayıları, x, aşağıdaki
gibi modellenir:

sν,τ ∼ N (0, vν,τ ), xν,τ ∼ N (sν,τ , r) (5)

Burada r gürültü değişintisini, ν ve τ ise frekans ve zaman in-
dekslerini gösterir. Karşıtlık ıraksayı ölçevi burada

KIn =− 〈log π(x, s, v, z, r; a)〉p(s,v,z,r|x,ak)

+ 〈log π(x, s, v, z, r; a)〉pn(x,s,v,z,r|ak)

şeklindedir. İlk terimi hesaplamak için sonsal dağılımdan
çekilen Ni tane örnek kullanılırken, ikinci terim bu Markov
zincirinden üretilen x1 değerleri ve bu değerlerden başlayan
Markov zincirinden elde edilen s1,v1 ve z1 değerleriyle he-
saplanır.

Şekil 2’de gürültülü bir konuşma sinyalini (solda) ve
gürültüden temizlenmiş sinyali (sağda) görüyoruz. Gürültülü
sinyali temiz bir konuşma sinyaline 17.5dB beyaz gürültü
ekleyerek elde ettik. Geri çatılan sinyal orijinaline çok yakındır
ve hiçbir yapay olgu taşımamaktadır. Orijinal sinyal ile iki
sinyalin farkı arasındaki sinyal gürültü oranı 20.77dB’dir. Aynı
kaynağa Gamma Markov zincirlerini (GMZ) [1] kullanarak
durağan olamayan bir gürültü ekleyip, ses kaynağını GMRA
ile gürültüyü GMZ ile modellediğimiz deneyde ise Şekil 3’deki
sonucu elde ettik. Burada eklenen gürültünün sinyal gürültü
oranı yaklaşık 1.4dB’dir. Orijinal sinyalin hataya oranı ise
6.4dB’dir.

Son olarak, müzik sinyallerinde tonsal ve vurmalı kay-
nakları birbirinden ayırmak için, modelimizi tek kanal-
dan kaynak ayrıştırma probleminde kullandık. Tonsal
kaynağı GMRA’yla, vurmalı kaynağı GMZ’yle modelledik [1].
Tablo 1’de, elde edilen sonuçları bir yaty ve bir dikey GMZ ile
elde edilen sonuçlarla [8] karşılaştırdık.
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Şekil 2: Beyaz gürültü eklenmiş konuşma sinyali (solda) ve geri
çatılan sinyal (sağda).
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Şekil 3: Durağan olmayan gürültü eklenmiş konuşma sinyali
(solda) ve geri çatılan sinyal (sağda).

Burada kullanılan başarı kriterleri sinyal bozulum oranı
(SBO), sinyal girişim oranı (SGO) ve sinyal yapay olgu oranıdır
(SYO). Bu kriterler, bir kaynak kestiriminin, hedef sinyal,
shedef , diğer kaynakların girişimi, egir ve ayrıştırma algo-
ritmasının oluşturduğu yapay olgular, eyap, bileşenlerinden
oluştuğu kabulüyle şu şekilde tanımlanmaktadır [9]:

SBO ≡ 10 log
10

‖shedef‖
2

‖egir + eyap‖2
(6)

SGO ≡ 10 log
10

‖shedef‖
2

‖egir‖2
(7)

SYO ≡ 10 log
10

‖shedef + egir‖
2

‖eyap‖2
(8)

Bu deneyde, GMRA kestirimlerinden geri çatılan sinyallerin
yukarıdaki kriterlere göre GMZ sonuçlarından genel olarak
daha başarılı olduğunu görüyoruz. Dinleyerek yapılan öznel
testlerde de GMRA sonuçları daha doğal ve temiz duyulmak-
tadır. Bu deney sonuçlarına http://www.cmpe.boun.
edu.tr/˜dikmen/siu09/ adresinden ulaşılabilir.

5. Vargılar
GMRA’ları kullanarak elde edilen ses kaynak modeli, zaman-
frekans gösteriminde katsayıların yerel ilintisini kapsayabilen
bir yapıdır. Model oldukça esnek olup, hiper parametrelerinin
eniyilenmesiyle değişik özellikteki ses sinyallerine uygun
hale getirilebilmektedir. Bu eniyileme işlemi, GMRA’ların
düzgeleme katsayıları hesaplanamadığı için en yüksek olabilir-
lik kestirimiyle yapılamamaktadır. Bu çalışmada GMRA hiper
parametrelerini karşıtlık ıraksayını kullanarak eniyiledik.

Ses modelimizi gürültü temizleme ve tek kanaldan kay-
nak ayrıştırma problemlerinde test ettik. Hiper parametreleri
KI kullanılarak eniyilenmiş GMRA ses modeli ile geri çatılan

Tablo 1: İki müzik sinyali üzerinde tek kanaldan kaynak
ayrıştırma sonuçları.

ŝ1 ŝ2

SBO SGO SYO SBO SGO SYO
GMZ -4.23 -2.42 4.82 1.34 13.13 1.85
GMRA -0.85 3.5 2.74 7.67 10.61 11.11
GMZ -7.74 -6.19 4.62 -1.14 16.62 -0.97
GMRA -4.27 -1.61 3.0 5.59 19.82 5.8

sinyallerin daha önce önerilmiş Gamma Markov zincirleriyle
elde edilen sonuçlardan daha temiz ve doğal duyulduğunu
gözlemledik. Nesnel karşılaştırma kriterlerine göre de sonuçlar
genel olarak daha başarılıdır.

Modelin eniyilenmesinde, gözlemlenen veriden başlayarak
bir adımlık Markov zinciri çalıştırmak dahi, gizli değişkenlerin
aralarındaki ilişkilerden dolayı, uzun sürmektedir. Ayrıca,
metodun gradyana dayalı olması kazanç parametresinin
ayarlanmasını gerektirmektedir. Düzgeleme katsayısının bi-
linmediği durumlar için önerilmiş ama gizli değişkenlerin
varlığında uygulanamayan sözde olabilirlik ve skor eşleme
metodlarının bu model için geliştirilmesi faydalı olacaktır.

6. Teşekkür
Bu çalışma TÜBİTAK/107E050 no’lu proje tarafından destek-
lenmektedir.
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