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ÖZET 

 

Bir müzikal parçanın vokal sesi ve arka plan kısımlarını ayırmak zor bir iĢtir. Literatürde, 

müzik parçalarından vokal sesi ve arkaplan parçalarını ayırma süreci genellikle müziğin 

tekrarlama özelliğini kullanır. Bu alandaki öncü çalıĢmalar arasında yer alan Yinelenen 

Desen Çıkarma Tekniği (REPET) ve Sağlam Temel BileĢen Analizi (RPCA) 

yöntemlerinde arka plan müziğinin tekrarlama özelliği kullanılarak müzikal bir parça vokal 

ve arka plan müziği olarak ayrılabilir. Bu çalıĢmada REPET algoritmasının ayırma 

baĢarımını geliĢtirmek için REPET ve RPCA algoritmalarını birleĢtiren bir araĢtırma 

çalıĢması yürütülmüĢtür. Önerilen yöntemin baĢarımlarını REPET ve RPCA ile 

karĢılaĢtırmak için MIR-1K veri setinden seçilen ses parçaları ile iki farklı test yapılmıĢtır. 

Her iki testte de önerilen yöntemin baĢarımının diğer iki yönteme göre daha iyi olduğu 

görülmektedir. 
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ABSTRACT 

Separating the vocal and background parts of a piece of music is a very difficult task. In 

the literature, the process of separating vocal and background parts from musical pieces 

usually utilize music repetition feature. In both Repeating Pattern Extraction Technique 

(REPET) and Robust Principal Component Analysis (RPCA) methods, which are among 

the leading studies in this field, musical pieces are separated as vocal and background 

music by using repetition feature of the background music. In this paper, a research study 

is carried out combining REPET and RPCA algorithms in order to improve the separation 

performance of the REPET algorithm. In order to compare performances of the proposed 

method with REPET and RPCA, two different tests have been carried out with selected 

audio tracks from the MIR-1K dataset. It has been shown by both tests that the 

performance of the proposed method is much better than other two methods. 
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SĠMGELER VE KISALTMALAR 

Bu çalıĢmada kullanılmıĢ bazı simgeler ve kısaltmalar, açıklamaları ile birlikte aĢağıda 

sunulmuĢtur. 

Simgeler                                Açıklamalar 

dB                                          Desibel 

Hz                                          Hertz 

KHz                                       Kilo Hertz 

ms                                          Mili saniye   

Kısaltmalar                           Açıklamalar 

ALM Augmented lagrangian mulitplier 

ASR Automatic speech recognition 

DFT                                       Discerete fourier transformation 

FFT                                       Fast fourier transformation  

HMM Hidden markov model 

LFPC  Log frequency power coefficients  

MFCC Mel-Frequency cepstrum  

MMSE Minimum mean square error 

NMF                                      Non-Negative matrix factorization 

PCA Principal component analysis 

PLP  Perceptual linear predictive coefficients  

REPET Repeating pattern extraction technique 

RPCA Robust principal component analysis 

STFT                                     Short time fast fourier transformation 

SVD Singular value decomposition 

YSA Yapay sinir ağları 
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1. GĠRĠġ 

 

Müziğin her bilim dalı açısından farklı anlamları olsa da genel tanımı, sesin biçim ve 

anlamlı titreĢimler kazanmasıdır. Sesin oluĢurken dinleyicilerde duygulara yönelik 

etkileĢim yapması durumu melodi olarak kabul görür. Melodi, bir müzik parçasında baĢtan 

sona kadar belirli yerlerde tekrarlanır. Düzgün ve ardıĢık notaların bir müzik parçasında 

birbirini takip etmesi ritim olarak adlandırılır ve müziğin kulağa hoĢ gelen kısmı melodinin 

en önemli kısmını oluĢturur. Ritim aslında hareketle, hareketin var oluĢ süresiyle, 

tekrarıyla ve kaç defa tekrar ettiği ile iliĢkilidir.  Ritmin olmazsa olmazı ise 

periyodikliğidir.  

 

Ses ve sessizlik ile anlık olarak analiz ettiğimiz müziği bütünsel olarak analiz ederek 

müziği tekrar eden sesler ile (bunun karĢıtı olarak) değiĢen seslerin dengesi olarak 

niteleyebiliriz.  Müzik teorisyenlerine göre tekrarlama, müziğin yapısını analiz etmede 

büyük bir öneme sahiptir.  Schenker, tekrarlamayı, müzikal parçanın içindeki en küçük 

yapısal unsur olarak tanımlamıĢtır [1]. Ruvet müzik parçasını küçük parçalara bölmek ve 

müzikte yer alan söz dizimini ortaya çıkarmak için tekrarlamayı kullanmıĢtır [2]. 

Ockelford çalıĢmasında müzikal bir parçada yer alan düzenin müziği estetik açıdan hoĢ 

hale getiren Ģeylerin baĢında geldiğini ve bu düzenin ise parçada yer alan tekrarlamaların 

bir sonucu olduğunu belirtmiĢtir [3]. 

 

Tekrar kavramı, müzik yapısı, ritim ve alan melodisinin tahmini için kullanılabilir. Müzik 

üzerine çalıĢan araĢtırmacılar müziğin tekrarlama özelliğini; ses segmentasyonu, ritim 

tahmini gibi alanlarda kullanırlar.  ġarkıların vokal ve arka plan müziği olarak ayrılması, 

enstrüman-vokal teĢhisi, melodi çıkarımı, ileri ses iĢleme gibi alanlarda kullanılabildiği 

için büyük ilgi görmektedir.   

 

Ġnsanın bakıĢ açısından, Ģarkı sesi dinleyicinin hemen dikkatini çeken etkenlerin en 

önemlisidir.  Ġnsan iĢitme sistemi, çevredeki herhangi bir sese etkili bir Ģekilde odaklanma 

ve sesleri farklı kaynaklardan ayırmak için dikkate değer bir yeteneğine sahiptir. Bununla 

birlikte insan iĢitme sistemi, vokal seslerini arka plan müziği eĢliğinden ayırma 

kabiliyetine sahiptir. Bu görev insanlar için zahmetsiz olmasına rağmen, makineler için 

daha zordur.   
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Bir Ģarkıyı müzik ve ses bileĢenlerine verimli bir Ģekilde ayırma özelliği kullanılarak 

enstrüman / vokal tanımlaması, melodi çıkarma, ileri seviye ses iĢlenmesi, arka plan-

gürültü çıkarımı , karaoke-oyun ve gibi geniĢ bir uygulama alanında kullanılabilir. 

 

KonuĢma ayrımı son yıllardan beri geniĢ bir biçimde incelenmiĢ olsa da arka plan 

müziğinden insan sesi ya da konuĢmayı ayırma üzerindeki çalıĢmalar sayıca daha azdır. 

 

Bu konuda yapılan çalıĢmalar 

 

Müzik / ses ayırma yöntemleri tipik olarak vokal / vokal olmayan parçaları tanımlamak 

için kullanılır. Vokallerin arka plan eĢliğinden ayrılmasında matris çarpanlara ayırma 

(Nonnegative Matrix Factorization-NMF), Ampirik Dalgacık DönüĢümü (Empirical 

Wavelet Trans form- EWT) ve Log Frekans Güç Katsayıları (Log Frequency Power 

Coefficients- LFPC) gibi çeĢitli teknikler kullanılmaktadır [4-8,11]. 

 

Smaragdis ve arkadaĢları çalıĢmalarında, negatif olmayan matris çarpanlara ayırma 

(Nonnegative Matrix Factorization-NMF) yöntemi kullanarak yeni bir denetimli gürültü 

ayırıcı metot geliĢtirmiĢlerdir. Anılan metot, konuĢma geliĢtirme amaçlı Bayesian formülü 

ile NMF (BNMF) kullanımı temelinde geliĢtirilmiĢtir. Bu metot ile önceki çalıĢmalarda yer 

alan eğitim ve test aĢamaları arasındaki uyuĢmazlık problemi ortadan kaldırılmaya 

çalıĢılmıĢtır. Ġlk olarak Saklı Markov Modeli (Hidden Markov Model - HMM) ile BNMF 

kullanılarak asgari ortalama karesel hata tahmincisi (Minimum Mean Square Error-

MMSE) arka planda yer alan gürültü hakkında bilgi olmadan türetilir. Sonrasında arka 

plandaki gürültüyü öğrenmek için BNMF modeli kullanılarak denetimsiz konuĢma 

geliĢtirme sistemi geliĢtirilir [4]. 

 

Birçok müzik parçası üzerinde değiĢen vokallerin üst üste geldiği müzik zeminleri 

tekrarlanmaktadır. Rafii ve Pardo bu yöntemi, Tekrarlayan Desen Çıkarma Tekniği 

(Repeating Pattern Extraction Technique – REPET) olarak adlandırmıĢlardır. Bu metotta 

ilk önce tekrar eden tahmin periyodu bulunur. Daha sonra tekrarlama periyodu kullanılarak 

segmentasyon matrisi hesaplanır. Yinelenen segment arka plan modeli, tekrarlanan bir 

spektrogram modelini türetmek için kullanılır. Segmentasyon matrisi ile müzik karıĢımı 

karĢılaĢtırılarak minimum elemanlar bulunur bu elemanlar arka plan müziğini ortaya 

çıkarır [5]. 
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Kim ve arkadaĢları, gürültüye dayalı Otomatik KonuĢma Tanıma (Automatic Speech 

Recognition -ASR) gerçekleĢtirebilmek için NMF temelli bir gürültü azaltma yöntemi 

geliĢtirmiĢlerdir. Önerilen yöntem ile durağan ve durağan olmayan gürültünün azaltılması 

için Wiener filtreleme ile NMF tekniği birleĢtirilerek hibrit bir yaklaĢım oluĢturulmuĢtur. 

Bu sayede hedef arka plan gürültüsü zayıflatılıp vokal sesi ön plana çıkarılmıĢtır [6]. 

 

Erdoğan ve arkadaĢları, tek kanallı konuĢma-müzik ayırma algoritmalarında spektral 

maskeli NMF kullanmayı önermiĢtir. Algoritmada NMF kullanılarak konuĢma ve müzik 

sinyallerinin eğitimi gerçekleĢtirilmekte, ardından maskeleme kullanılarak müzik ve vokal 

sesi, karıĢım sinyalden ayrılmaktadır. Eğitim aĢamasında NMF her kaynak için bir dizi 

temel vektör seti kullanmaktadır. Eğitim genlik spektrumu bölgesinde gerçekleĢmektedir 

[7].  

 

Nerkar ve arkadaĢları çalıĢmalarında, Ampirik Dalgacık DönüĢümü (Empirical Wavelet 

Transform- EWT) yardımıyla sinyali etkin bir Ģekilde parçalayarak sinyalin içerisindeki 

vokal ile vokal olmayan (müzikal) kısmı tekrarlı arka planı bularak ayırmayı önermiĢtir. 

Nerkar ve arkadaĢları, EWT metodunun durağan ve doğrusal olmayan sinyalleri bulmak 

için en uygun yol olduğu ve en son teknoloji yöntemlerine kıyasla daha iyi sonuçlar 

verdiğini belirtmiĢlerdir [8]. 

 

Huang ve arkadaĢlarının çalıĢmalarında tekrarlı ve az değiĢen yapısı nedeniyle arka plan 

müzik eĢleniğini düĢük seviyeli bir alt uzayda olduğu diğer taraftan vokal seslerinin ise 

Ģarkılar içinde nispeten daha seyrek ve daha fazla değiĢtiği varsayımı üzerine kuruludur. 

Bu varsayımdan yola çıkarak Ģarkıları öncesinde herhangi bir eğitim kullanmadan Sağlam 

Temel BileĢen Analizi (Robust Principal Compenent Analysis – RPCA) kullanılmıĢtır. 

Bahse konu konveks problemin RPCA ile çözümü için ArtırılmıĢ Lagrange Çarpanı 

(Augmented Lagrange Multiplier- ALM) metodu kullanarak müzikal parçaları, seyrek ve 

düĢük seviyeli olarak adlandırılan iki matrise ayırmıĢlar ardından frekans maskeleme 

yöntemi kullanarak müzik eĢleniği ile vokal sesine ulaĢmıĢlarıdır [9].  

 

Virtanen, zamansal süreklilik ve seyreklik kriterleri ile NMF kullanarak mono ses kaynağı 

ayırımı yapmayı önermiĢtir. Bu çalıĢmada negatif matris çarpanlarından temel matris ve 

kazanç matrisi / aktivasyon matrisi, yeniden yapılandırma hata terimi, zamansal süreklilik 
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terimi ve seyreklik terimi olan üç terimin ağırlıklı toplamı olan maliyet fonksiyonunu en 

aza indirgeyerek tahmin edilmektedir [10]. 

 

Vembu çalıĢmasında ilk olarak Ģarkıdaki vokal / vokal olmayan yerleri Mel Frekansı 

Kepstrum Katsayıları (Mel-Frequency Cepstrum- MFCC), Algısal Lineer Öngörü 

Katsayıları (Perceptual Linear Predictive coefficients- PLP), Log Frekans Güç Katsayıları 

(Log Frequency Power Coefficients- LFPC) ve Yapay Sinir ağları (YSA) kullanarak 

belirlemeye çalıĢmıĢtır.  Daha sonra, spektrogramı vokal ve vokal olmayan temel 

bileĢenlerden ayırmak için NMF yöntemi kullanmıĢtır [11]. 

 

Raj ve ArkadaĢları önceden bilinen vokal segmentleri kullanarak, Olasılıksal Gizli bileĢen 

analizi (Probabilistic Latent Component Anlaysis - PLCA)‟ne dayalı bir eĢlik modeli 

geliĢtirmiĢlerdir.  Daha sonra anılan eĢlik modelini kullanarak vokal kısımları bulmayı 

amaçlamıĢlardır [12]. 

 

Yoshi ve arkadaĢları geliĢtirdikleri davul sesi tanıma algoritmasında spektrogramdaki 

davul modellerine karĢılık gelen zaman frekansı Ģablonlarını elemanların medyanını alarak 

bulmaya çalıĢmıĢtır [13]. 

 

Ozerov ve arkadaĢları vokal ve vokal olmayan bölümlerin ayrımı yapmak için ilk olarak 

MFCC ve GMM kullanmıĢlardır. Bu iĢlemin sonucunda çıkan vokal olmayan kısmı ile 

Bayesian eĢlenik modelinin eğitimini gerçekleĢtirmiĢlerdir [14].  

 

Bu tez çalıĢmasında ise müziğin tekrarlama özelliğinden faydalanarak müziği vokal ve 

arka plan bileĢenlerine ayrılması üzerine çalıĢılmıĢtır. Bu çalıĢmada Rafii ve Pardo‟nun 

geliĢtirdiği REPET algoritması [5] ve RPCA metodu [9] hibrit olarak kullanılarak yeni bir 

metot geliĢtirilmiĢ olup, objektif ve sübjektif testler sonucunda, vokal ve arka plan 

müziğinin her iki yöntemden de daha baĢarılı ayrılabildiği gösterilmiĢtir. 
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2. KURAMSAL TEMELLER 

 

Bu bölümde tezde kullanılan yöntemleri açıklamak amacıyla bahse konu yöntemlerin 

kuramsal temelleri açıklanmıĢtır. 

 

2.1. REPET  

 

REPET (Repeating Pattern Extraction Technique – Tekrarlayan Örüntüyü Ayırma 

Yöntemi) algoritması, ses karıĢımı içerisinde tekrarlanan yapıların periyodunu tahmin 

ederek, periyodik olarak tekrar eden arka plan modellenmesi yaparak ses karıĢımı 

içerisinden arka planı çıkarmayı amaçlamaktadır [5].  Diğer ayırma yaklaĢımlarından farklı 

olarak REPET,  

 Belirli istatistiklere (ör. MFCC veya renk özelliklerine) bağlı olmaması,   

 KarmaĢık çerçevelere (ör. kaynak / filtre modellemesi) ihtiyaç duymaması, 

 ÖniĢleme (örn. Vokal / vokal olmayan bölütleme veya önceden eğitim) 

gerektirmemesi, 

 Yalnızca kendine benzerliğe dayalı olması ve, 

 Hızlı ve kolay uygulanabilir olması 

gibi özelliklere sahiptir. ġekil 2.1‟de özetlenmiĢ olan REPET yöntemi, üç ana adımdan 

oluĢmaktadır.  

 

ġekil 2.1. REPET algoritması akıĢ Ģeması [5] 
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Sisteme girdi olarak verilen ses karıĢımı x (vokal ve arka plan müziği birlikte içeren) 

Fourier dönüĢümü yapılarak frekans bölgesine taĢınır. Fourier dönüĢümü zaman 

bölgesindeki fonksiyonların frekans bölgesindeki fonksiyonlara dönüĢmesini sağlayan bir 

orthogonal dönüĢümüdür. Birçok araĢtırmacı görüntü ve ses sinyalleri iĢleme 

uygulamalarında farklı dönüĢüm yöntemleri kullanmaktadır (Ayrık Kosinüs DönüĢümü, 

Hermite DönüĢümü, Fourier DönüĢümü vb.). Fourier dönüĢümü kullanılarak sinyal 

bileĢenlerine ayrılır ve sinyali oluĢturan frekans bileĢenlerinin genlikleri belirlenir [15].  

 

Ayrık Fourier DönüĢümü (Discrete Fourier Transform - DFT) sinyalin sonlu, kısa ve süreli 

olması durumunda düĢük bir frekans çözünürlüğüne sahiptir. DFT‟de frekans ekseninde 

lokal bir noktadan bahsederken bu zaman ekseninde tüm zaman aralığına karĢı 

gelmektedir. Bu nedenle durağan olmayan sinyaller için DFT dönüĢümü kullanıĢlı değildir.  

 

Denis Gabor tarafından geliĢtirilen Kısa Zamanlı Fourier DönüĢümü (Short Time Fourier 

Transform- STFT), DFT dönüĢüm sonuçlarının daha iyi hale gelmesi için geliĢtirilmiĢ 

standart yönteme göre birçok üstünlüğe sahip bir dönüĢüm metodudur. Bu yöntemde sinyal 

bir pencere fonksiyonu ile çarpılarak pencere fonksiyonu ile seçilen kısmına DFT 

uygulanır. STFT ile sinyalin küçük bir zaman aralığındaki durağan olarak kabul edilen 

birbirlerine bitiĢik veya örtüĢen zaman aralıklarına ayrılarak pencere fonksiyonu 

(Dikdörtgen, Hamming, Hanning, Blackman pencerelerinden biri olabilir) ile çarpılır. Bu 

iĢlem sonucunda her parçanın DFT‟si alınarak frekans bileĢenleri bulunur ve STFT elde 

edilir [16]. STFT bir fonksiyonu, pencereleme kullanımı ile uygun küçük parçalara ayırıp 

inceleyerek anlık frekans içeriğini bulmakta kullanılmaktadır.  

 

2.1.1. REPET – 1. Adım: VuruĢ spektrumunun hesaplanması 

 

Sisteme girdi olarak verilen ses karıĢımı x‟ten STFT iĢlemi ile elde edilen fourier 

dönüĢümünün mutlak değeri alınarak ve simetrik kısım atılarak genlik spektrogramı V 

oluĢturulur. Dolayısıyla, V matrisinin dikey boyutu frekans, yatay boyutu zaman ekseni 

olur ve bu matrisin elemanları Fourier spektrumundaki genlikleri temsil etmektedir. 

Spektrogramlar çizilirken üç boyutlu çizim yerine genlikler renklerle ifade edilmektedir 

(Bkz. ġekil 2.1). Elde edilen spektrogramın elemanlarının karesi alınır (V
2
). Yapılan 

iĢlemde genlik spektrogramının karesinin kullanılmasının nedeni tepe noktaları 
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vurgulamak ve periyot tahminini kolaylaĢtırmaktır. Daha sonra V
2
 matrisinin her bir 

satırının özilintisi hesaplanarak B matrisi oluĢturulur. 

 

Özilinti fonksiyonu, EĢ. 2.1‟de tanımlandığı gibi bir serideki elemanların kendi 

aralarındaki benzerliğinin zamanın (gecikmenin) fonksiyonudur.  

 

R( ) = 
 

            
 ∫           

     

    
dt;   Tmaks> τ >Tmin                  (2.1) 

 

EĢ. 2.1‟deki ifadede R, τ gecikmesi fonksiyonu olarak özilintiyi ifade eder. Bu kapsamda 

özilinti gözlemlenen eleman ile önceki eleman arasındaki benzerliğin, zamansal 

gecikme fonksiyonu (τ) olarak ifadesidir. Sinyal iĢleme alanında tekrar 

eden örüntülerin tanınması, bir sinyalin kayıp temel frekansının tespit edilmesi ve 

sinyaldeki periyodikliklerin bulunması gibi amaçlar için kullanılabilir. Bu tezde de ses 

sinyallerinin frekans spektrumu içerisinde yer alan periyodik yapıların tespitini yapmak ve 

dolasıyla arka plan müziğinin tekrarlı yapısını ortaya çıkartmak amacıyla kullanılmıĢtır 

[17]. Özilinti matrisi B, EĢ. 2.2‟deki gibi hesaplanır. E 

 

 (i  )    
 

m-   
 ∑             i k  - 

m-j+1

 1                                        (2.2)      

 

EĢ. 2.2‟de i, frekans boyutunu, j ise zaman boyutunu temsil etmektedir. m zaman 

boyutunun en yüksek elemanını, baĢka bir deyiĢle V
2
 matrisinin yatay boyutudur. Bu iĢlem 

sonrasında B matrisinin sütunlarının ortalamaları alınarak vuruĢ spektrumu (beat spectrum) 

olarak adlandırılan EĢ. 2.3‟te yer alan b matrisi oluĢturulur [5].  

 

 ( )   
  

n
 ∑   (i  )n

i   ;      ( )   
    

   )
              

i     n (frekans) ;   n  
  

 
    ,       m (zaman)                                                           (2.3) 

 

OluĢan b vektörü (vuruĢ spektrumu), zamandaki tekrarlı yapıyı ortaya çıkartmaktadır.  b 

vektörünün yinelenen periyodu olarak ifade edilen p‟yi, otomatik olarak tahmin etmek için 

basit bir prosedür kullanır (Bkz. ġekil 2.1). Temel fikir, b matrisinin hangi tam sayı 

katlarında en yüksek ortalama birikim enerjisine sahip olduğunu bulmaktır.  

https://tr.wikipedia.org/wiki/Fonksiyon
https://tr.wikipedia.org/wiki/%C3%96r%C3%BCnt%C3%BC
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VuruĢ spektrogramı oluĢturulurken özilinti kullanılır. Fakat özilinti en uzun gecikme süresi 

çoğu zaman güvenilmezdir, çünkü hesaplama yapılırken zamanla ileriye gidildiğinde, 

benzerliği hesaplamak için daha az katsayı kullanılır. Bu yüzden b matrisin son 1/4 

elemanı p periyodu kullanılırken ihmal edilir.  Daha sonra geniĢ, ancak çok geniĢ olmayan 

pencere oluĢturur. Pencere, b matrisinin son 1/4 elemanı elemanı atıldıktan sonraki 

değerinin en az 1/3 büyüklüğünde seçilmelidir. Penceredeki en büyük elemanın bulunduğu 

nokta p periyodu olarak kabul edilir.  Tempo sapmaları nedeniyle, yinelenen zirveler p‟nin 

tamsayı katları olmayabilir. Bu durumda b matrisinin p periyodunun tam katı olması için b 

matrisine sıfır dolgulama (zero padding) iĢlemi yapılır.  

 

2.1.2. REPET – 2. Adım: Tekrarlanan segmentin bulunması  

 

Yinelenen periyot p bulunduktan sonra daha önce oluĢturduğumuz genlik spektrogramı 

V‟den p‟nin tamsayı bir katı kadar uzunlukta matrisle iĢleme devam edilir. p 

uzunluğundaki V matrisinden ayrılan parçaların her birinin ortalama değerinin bulunması 

için medyan kullanılır. Bir dizideki elemanlar küçükten büyüğe doğru sıralandığında, 

ortada bulunan elemana ortanca değere medyan denir [18]. Dizideki elemanların sayısı tek 

ise ortanca değer en ortada bulunan değer; eleman sayısı çift ise ortanca değer, ortadaki iki 

değerin toplamının yarısı olur. Bir dizideki olasılık dağılımı simetrik olamayıp, dizi 

beklenmedik büyük veya aykırı küçük değerler içeriyorsa medyan aritmetik ortalamadan 

daha iyi merkez değer vermektedir. Algoritmada yer alan merkez bulma iĢleminde medyan 

kullanılmasının nedeni, tekrarlanan ve tekrarlanmayan kısımları ayırmada daha iyi 

olduğunun düĢünülmesidir. Ayrılan parçaların medyanı alınarak oluĢturulan EĢ. 2.4‟te yer 

alan matrise, Sm tekrarlanan segmentasyon modeli adı verilir.  

 

Sm(i    )                     k      

m d an
  

i =   n (frekans),  l =   p (zaman),  p  =  periyot uzunluğu ve r  = segment sayısı     (2.4) 

 

Böylece ġekil 2.1‟deki 2. adımda gösterilen V matrisinden alınan p zaman uzunluğundaki 

parçaların her bir elemanının kendi içinde medyanından oluĢan bir Sm matrisi oluĢturulur.  
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2.1.3.  REPET – 3. Adım: Tekrarlanan desenlerin çıkarılması 

 

Tekrarlanan segmentasyon modeli, Sm, hesaplandıktan sonra, Sm ile daha önce ayrılan r 

adet bölümün elemanları karĢılaĢtırılarak bunların minimum olanları bir matrise aktarılır. 

Bu matris W olarak adlandırılan, tekrarlanan spektogram modelini EĢ. 2.5‟deki gibi 

oluĢturulur.  

 

 (i   (k- )p)     min { m i   , (i  +(k- )p)}  

 i     n,  frekans  ve       m zaman                                      (2.5) 

 

Bu iĢlemden sonra M olarak adlandırılan zaman-frekans maskesi, W matrisi elemanlarının 

V ile normalize edilmesi ile EĢ. 2.6‟deki gibi oluĢturulur. Son olarak elde edilen M maskesi 

giriĢ sinyali spektrogramı olan V ile eleman eleman çarpılır. Elde edilen matristen ters 

STFT alınarak tahmin edilen arka plan müziği elde edilir. Müzikal parçada yer alan vokal 

sesi ise x giriĢ sinyalinden daha önce elde edilen arka plan müziğinin çıkarılması ile elde 

edilir. 

 

M(i,j) = 
      

  i  )
,   M(i,j) ϵ [0,1] 

i    n (frekans)    ve  i   m (zaman)                (2.6) 

 

2.2. RPCA 

 

RPCA (Sağlam Temel BileĢen Analizi - Robust Principal Compenent Analysis), 

günümüzde veri analizi ve boyut azaltımı için kullanılan popüler bir istatistiksel araçtır. Bu 

bölümde ilk olarak olarak RPCA problemi çözmek için gerekli olan kuramsal temeller 

anlatılmıĢ olup bu kısmın sonrasında RPCA detaylı olarak incelenmiĢtir. 

 

2.2.1. Normlar uzayı 

 

Lineer cebirde  ⃗ vektörünün büyüklüğü  ⃗     normu olarak adlandırılmaktadır. Bu 

çalıĢmada kullanılan RPCA algoritmasında, birkaç farklı vektör normu kullanılmasından 

dolayı bu bölümde vektör normlarının tanımları yapılmıĢtır.  
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  -norm 

 

   normu, EĢ. 2.7‟de görüldüğü üzere bir vektörün tüm bileĢenlerinin mutlak değerlerinin 

toplamı olarak tanımlanır [19]. 

  

       ∑ |  |
n
                                            (2.7) 

 

  - norm 

 

Gerçel ya da karmaĢık sayılardan oluĢan ve terimlerin mutlak değerlerinin karelerinin 

toplamı sonlu olan bütün dizilerin oluĢturduğu uzaya    uzayı denir. EĢ. 2.8‟da yer alan     

norm ayrıca Öklit norm olarak da adlandırılır [20]. 

 

|      ∑ |  |
 n

k                                       (2.8) 

 

   norm ve    norm karĢılaĢtırması 

 

Genellikle     norm kullanmak,    norma göre tahmin hatasını asgariye indirmek için daha 

iyi olarak kabul edilmektedir. Bunun nedeni    normun iki öngörücülerden birini seçerken, 

   normun birbiriyle yüksek korelasyona sahip iki öngörücü kullanmasıdır. Fakat bu 

duruma karĢın    norm, sıfır değerli çok sayıda katsayı ya da az sayıda büyük katsayı 

içeren çok küçük değer üretme özelliğine sahiptir. 

 

y

x

y

x

(x1,0) 

(x1,y1) 

L2-NORML1-NORM

H0

H0

 

ġekil 2.2.    ve     norm gösterimi 
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ġekil-2.3‟de iki boyutlu uzayda H0 hipotez eğrisi ve çözümde kullanılan    ve     norm 

çözümleri görülmektedir.    birim topları "elmas Ģeklinde" iken,    birim topları "döner 

simetrik" olarak tanımlanmıĢtır. 

 

Ġki boyutlu uzayda yer alan sistemi     norm ile çözdüğümüzde H0 eğrisinin ve     norm 

çemberine teğet olduğu noktanın hem x ve hem de y eksenlerinde değerinin olduğunu, 

fakat sistemi    norm ile çözdüğümüzde    normun dörtgeninin doğası gereği H0 eğrisi ile 

kesiĢtiği noktanın sadece x ekseni ile kesiĢtiğinin görmekteyiz (Bkz. ġekil-2.3). 

Sistemin    norm çözümünde, y‟nin rolünün olmaması seyrek çözüm bulmada daha iyi 

olduğunu göstermektedir. Bu nedenle, bu tez kapsamında RPCA algoritmasında     norm 

tercih edilmiĢtir.  

 

Nükleer norm (  ) 

 

Bir matrisin rankını minimize etme, kontrol sistemleri, boyut indirgeme ve gerçekleme 

teorisi vb. alanlarında karĢılaĢılan oldukça zorlu bir sorundur. Birçok çarpanlara ayırma, 

kestirim veya yaklaĢım metodunda, EĢ. 2.9‟da gösterildiği gibi bir matrisin rankını 

minimuma indirgemek için nükleer norm kullanarak konveks problemin çözümü 

gerçekleĢtirilmektedir. Nükleer norm bir matrisin tekil değerlerinin toplamı olarak 

tanımlanmaktadır.  

 

Minimizasyon problemi,       matris-rank kısıtlamalarını içerecek düĢük rank yaklaĢımı 

Ģekilde EĢ. 2.9‟da verilmiĢtir. 

 

     =  rank(X),   öyle ki L(X) = D                                        (2.9) 

 

Bu ifadede L, matris alt örnekleme operatörü olmak ile birlikte L(X),  X‟in tüm giriĢlerinin 

bir alt kümesidir. D ise oluĢturulabilecek en düĢük ranklı matrisi ifade etmektedir. EĢ. 

2.9‟da yer alan ifade pratikte az kullanıldığı için bunun yerine   | . ||
*
   olarak temsil edilen 

matrisin nükleer normu EĢ. 2.10‟daki gibi gösterilebilir. Bu ve benzeri problemlerin 

çözümünde kullanılan en iyi konveks yaklaĢımlardan biridir. Candes ve Recht 

çalıĢmalarında çoğu düĢük-rank matrisin nükleer norm kullanarak yeniden 

oluĢturulabildiğini EĢ. 2.10‟da gösterildiği Ģekilde kanıtlamıĢlardır [21]. 
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     | ||*  , öyle ki L(X) = D               (2.10) 

 

Frobenius norm (  ) 

 

Frobenius norm, mxn boyutlu bir matrisin elemanlarının mutlak değerlerinin karelerinin 

toplamının karekökü olarak hesaplanır ve v ktö  no mu olarak da adlandırılır. Frobenius 

norm, EĢ. 2.11‟da gösterilmiĢtir [22]. 

 

|   |
 

= √∑ ∑      
 
   

 
   

 
                      (2.11) 

 

Sonsuzluk normu (  ) 

 

Sonsuzluk normu EĢ. 2.12‟de ifade edildiği gibi;  ⃗ vektörünün bileĢenlerinin mutlak 

değerlerinin maksimumu, sonsuzluk normu olarak adlandırılır ve “|  .  |
 
  ifadesi ile 

gösterilir [23]. 

 

|   |
 

=  ma                      (2.12) 

 

2.2.2. Tekil değer ayrıĢımı (Singular Value Decomposition-SVD) 

 

Tekil Değer AyrıĢımı (Singular Value Decomposition – SVD) bir matrisi çarpanlara 

ayırmak, gen analizi, boyut azaltımı gibi geniĢ uygulama alanlarında kullanılmaktadır. 

SVD yönteminde amaç veriyi kovaryans değerlerine göre boyutlara ayırarak verinin 

boyutunu indirgemektir [24]. SVD ayrıĢımında elde edilen ilk bileĢen en yüksek kovaryans 

değerine sahip olmakla birlikte daha sonraki bileĢenlerde değer azalarak son elemanda en 

düĢük kovaryans değerine sahip olmaktadır [25].  

ġekil 2.3 ve EĢ. 2.13‟te görüldüğü gibi her              matrisini SVD yöntemiyle 3 

parçaya ayırarak çarpanlarına ayırabiliriz. 

 

    ∑                   (2.13) 
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U matrisi m x n boyutlu, V matrisi n x n boyutlu iki üniter matris ve  ∑, n x n boyutlu 

köĢegen matrisi olup, ∑  matrisinde X matrisinin tekil değerleri tutulmaktadır. EĢ. 2.14‟de 

olduğu gibi ∑ matrisinde en büyük tekil değer üst köĢegenden baĢlamak üzere azalarak 

aĢağıdaki gibi yazılmalıdır.  

 

mxn mxn

nxn

U  X

Veri Matrisi Sol Tekil Vektörler Çapraz Tekil değerler

Sol Tekil Vektörler

X = U x   x

m

n

m

n n

n

n

n rank=r,  r<n

   

  rxr

Tekil değer

 

ġekil 2.3. Tekil değer ayrıĢımı (SVD) 

 

∑  =  köĢegen( σ  σ ,…,σmin(i,j))  (σ ≥σ ≥…≥σmin(i,j)≥0                     (2.14) 

 

U, ∑ ve V matrislerini bulmak için ilk olarak EĢ. 2.15‟te bulunan ifade kullanılır. 

 

  X =   ∑ ∑                  (2.15) 

 

Ġlk olarak X matrisinin öz değerleri hesaplanır. Öz değerler kullanılarak anılan matrisin öz 

vektörleri bulunur. X matrisinin öz vektörlerinin birleĢimi V matrisini oluĢturur. X 

matrisinin öz değerlerinin köĢegen matrisin köĢegenine büyükten küçüğe sıralanması 

sonucunda tekil değerlerin tutulduğu ∑ matrisine ulaĢılır. U matrisine ulaĢmak için EĢ. 

2.16‟da ifade edilen denklem kullanılır. 

 

XV = U∑                 (2.16) 
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SVD hesaplanırken V‟nin yalnızca r <n olmak üzere r adet sütunu kullanılarak dönüĢüm 

yapıldığında, dönüĢtürülmüĢ verinin boyutu, n‟den r‟ye indirgenmiĢ olur. Bu özellik, tezin 

ilerleyen kısımlarında bir matrisin düĢük rank (low-rank) bileĢenini bulmak için 

kullanılacaktır. 

 

2.2.3. Temel bileĢen çözümleme (Principal component analysis - PCA) 

 

PCA, dağılmıĢ bir veri kümesinin temel özelliklerini toplam varyansa dayalı olarak bulmak 

için kullanılan istatistiksel bir yaklaĢımdır [26]. Varyans, bir seri içindeki tüm sayıların, o 

serinin ortalaması ile farklarının, karelerinin, toplamlarının, ortalamasıdır. EĢ. 2.17‟de 

gösterilen eĢitlikte N uzunluğundaki Z Serisi içindeki sayıların ortalamasını  ̅  olarak ifade 

edersek, varyans aĢağıdaki gibi hesaplanır: 

 

     
1

 
∑      ̅   

i                  (2.17) 

 

X-Y koordinat sisteminde çok değiĢkenli dağıtılmıĢ veri seti göz önüne alındığında, PCA 

ilk önce orijinal veri kümelerinin maksimum varyanslarını bulur. Bu veri noktaları U-V 

koordinat sistemi olarak adlandırılan yeni bir eksene aktarılır. U ve V ekseninin yönü ana 

bileĢen olarak adlandırılır.    

 

Ana bileĢendeki elemanların V ekseninde sahip olduğu değerler sıfıra çok yakın 

olmasından dolayı (varyans değeri düĢük), V değiĢkeni ihmal edilerek veri kümesi sadece 

U değiĢkeni ile temsil edilebilir. Bu iĢlemler esnasında verinin bazı özellikleri kaybola-

bilmektedir, fakat burada asıl amaç varyansı yüksek tutarak minimum derecede kayıpla 

çalıĢma yapabilmektir. Boyut indirgeme iĢlemi ġekil 2.4‟te gösterildiği gibi; ilk olarak 

varyanslara göre eksenlerin çıkarılması ardından sıfır ortalama alınacak Ģekilde ayarlanıp 

eksen dönüĢtürülmesi Ģeklinde gerçekleĢtirilmektedir. 

 

PCA yüksek boyutlu veri iĢleme ve analizi,  resim sıkıĢtırma ve örüntü tanıma gibi bilimsel 

ve mühendislik alanlarında kullanılabilen popüler bir araçtır.  

PCA‟nın kullanılmasının temel amaçları: 

 Verilerin boyutunu azaltmak, 

 DüĢük boyutlu alt uzayı etkili ve doğru bir Ģekilde tahmin etmek, 
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 Verileri analizler için görüntülemek, 

olarak sıralanabilir. 

 

 

Y

X

Y

X  

  

U

 
 

  

ġekil 2.4. Tekil değer ayrıĢımı eksen azaltımı 

 

2.2.4. Lagrange çarpanları 

 

Lagrange çarpanları tekniği çok değiĢkenli fonksiyonların sınırlandırılırmıĢ aralıkta 

maksimum ve minimum değerlerini bulmak için kullanılır. Bu teknik aĢağıdaki ifadeye 

benzeyen kısıtlamalar için geçerlidir. EĢ. 2.18‟de tanımlandığı gibi, Lagrange çarpanları 

metodu, g çok değiĢkenli bir fonksiyon ve k sabit sayı olmak üzere; 

 

                        0                                

        maksimum ve minimum noktalar için g(x,y)=c                      (2.18) 

 

olarak ifade edilebilir. 

 

  değiĢkeni, "Lagrange çarpanı" olarak adlandırılır. Örnek olarak f fonksiyonunun girdi 

alanı iki boyutluysa, f fonksiyonu üzerine yansıtılan g(x,y)=c kısıtlaması ġekil 2.5‟te yer 

alan grafikteki gibi kırmızı çizgi ile gösterilebilir. Lagrange çarpanı kullanımındaki amaç 

ġekil 2.5‟te yer alan kırmızı çizgideki en yüksek noktayı bulmaktır. Temel fikir, f(x,y) ve 

g(x,y) fonksiyonlarının kontur çizgilerinin birbirine teğet olduğu noktaları aramaktır. 



16 

 

Maksimum ve minimum noktalarda f(x,y) fonksiyonun ve g(x,y) kısıtlama fonksiyonun 

gradyan (meyil) vektörleri bir birine paralel olmak zorundadır. Bu durum, f ve g gradyan 

vektörlerinin birbirine paralel olduğu noktaları bulma ile aynı mantığa sahiptir [27]. 

Lagrange eĢitliği EĢ. 2.17‟deki ifade ile gösterilir. 

 

L(x,y,  ) = f(x,y) -  ( (   )- )                  (2.17) 

 

 

ġekil 2.5.  Lagrange çarpanı kullanımı ile maksimum noktanın tespiti [28] 

 

Bu yöntemde ekstremum noktaları bulmak için f(x,y) ve sınır koĢulu g(x,y) 

fonksiyonlarının fonksiyonlardaki değiĢkenlere göre kısmi türevi alınır.  f fonksiyonun 

gradyan vektörü (  ) lambda ile çarpılmıĢ g fonksiyonunun gradyan (  ) vektöründen 

çıkarılarak sıfıra eĢitlenir. Bu denklem çözülerek ekstremum noktalara ulaĢılır. 

 

2.2.5. ArtırılmıĢ Lagrange çarpanı (Augmented Lagrange multiplier- ALM) 

 

ALM kısıtlı optimizasyon problemlerinin çözmek için kullanılan EĢ 2.19‟da ifade edilen 

sınırlamalara sahip bir algoritmadır.  

min f(x) olmak üzere h(x)  = 0          (2.19) 
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SınırlandırılmıĢ bir optimizasyon problemine penaltı teriminin eklenmesi ve problemin bir 

dizi kısıtlı problem haline getirilmesi nedeniyle penaltı metoduna benzemekle birlikte, 

penaltı terimine sahip olması ile Lagrange çarpanı tekniğinden ayrılmaktadır [29]. Penaltı 

metodu kısıtlı bir optimizasyon problemini, çözümleri asıl kısıtlı sorunun çözümüne ideal 

olarak yakınsayan bir dizi kısıtlanmamıĢ problem ile değiĢtirir. Bu metotta genel mantık, 

kısıtlamaların ihlali için penaltı teriminin fonksiyona eklemesidir. ALM Fonksiyonu EĢ. 

2.20‟deki gibi ifade edilir: 

 

Լ (X Y µ) = f(x) + 〈      〉 + 
 

 
|  ( ) |

F

 
                (2.20) 

 

EĢ. 2.20‟de   penaltı terimi pozitif bir skaler, Y Lagrange çarpanı ve h(x) problemin kısıtı 

olarak tanımlanır.  RPCA problemini çözmek için EĢ. 2.20‟deki fonksiyon EĢ. 2.21‟de 

ifade edilen f(x) fonksiyonunu ve h(x) kısıtlama fonksiyonu kullanılmaktadır.  

 

X = (L,S),  f(x) =  |   |
*
+ |   |

1
 ,  h(x) = X-L-S                      (2.21) 

 

RPCA probleminin çözmek için, ALM fonksiyonu EĢ. 2.22‟deki gibi ifade edilir: 

 

Լ  (L,S Y µ) = |   |
*
+ |   |

1
 + 〈       〉 + 

 

 
|       |

F

 
          (2.22) 

 

EĢ. 2.22 de eĢitliğin sağında kalan “|   |
*
+ |   |

1
”  iĢlemi çözmek istenilen problemi, ikinci 

iĢlem “〈       〉” Lagrange fonksiyonunu ve ”
 

 
|       |

F

 
” iĢlemi ise penaltı 

fonksiyonunu ifade etmektedir 

 

2.2.6. RPCA Detaylı incelenmesi 

 

PCA tarafından oluĢturulan ana bileĢenlerin yönleri bazı aykırı elemanların olması 

durumunda ġekil 2.6'da gösterildiği gibi doğru sonuçları vermemektedir. Bunun nedeni 

PCA‟nın maksimum varyanslar ile ana bileĢenini bulmasıdır. Bu duruma en büyük 

varyansa sahip elemanın aykırı elaman olması neden olmuĢtur  (Bkz. ġekil 2.6) [30]. 

Büyük boyutlu bir verinin D        olacak Ģekilde matrisinin sütunları Ģeklinde 

yerleĢtirilmiĢ olarak düĢünürsek, düĢük boyutlu alt uzayda düĢük ranklı A matrisi bulmak 

için EĢ. 2.23‟teki kısıtlı optimizasyon kullanılır: 
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       |E||
F,

     

rank(A)≤r,     

D=A+E                      (2.23) 

 

r << min(m,n), olacak Ģekilde hedef alt uzayın boyutu,   |.||
F
  verilerin Gauss gürültüsü 

tarafından bozulduğu varsayımına karĢılık gelen Frobenius normudur. Bu problem, D’nin 

ana sol tekil vektörleri tarafından kapsanan alt uzay üzerine yansıtarak kolaylıkla 

çözülebilir. PCA, bozulmanın ilave Gauss gürültüsünden kaynaklandığı zaman yani 

gürültünün büyüklüğü küçük olduğu sürece olumlu sonuçlar vermektedir. Ancak büyük 

oranda bozulmanın olduğu Ģartlar altında düzgün sonuçlar vermemektedir. 

 

 

ġekil 2.6. Aykırı elemanların olması durumunda ana bileĢen yönü 

 

Aslında, A'nın yalnızca bir giriĢi aykırı olsa bile, klasik PCA ile elde edilen tahmini A, 

gerçek A'dan uzak olabilir. Wrigth ve arkadaĢları E matrisini yeterince seyrek olduğu 

sürece D = A + E eĢitliğinden A düĢük dereceli matrisini EĢ. 2.24‟de yer alan dıĢbükey 

optimizasyon problemlerini çözerek elde edilebildiğini kanıtlamıĢlardır [31]. 

min |   |
*
+ |   |

1
           

      | |                                                     (2.24) 
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|   |
*
  ifadesi matrisin nükleer normunu yani tekil değerlerinin toplamını, | . |

1
 ifadesi  bir 

matrisin elemanlarının mutlak değerlerinin toplamını ,   ise pozitif ağırlık elemanı olarak 

adlandırılır.  

 

RPCA probleminin çözümünde ALM kullanımı  

 

RPCA problemini çözmek için tam SVD'nin hesaplanmasına gerek yoktur. Sadece belirli 

bir eĢik değerinden daha büyük olan tekil değerlere ve bunların tekil vektörlerinin 

kullanımı yeterlidir. Belirli eĢik değerinden büyük tekil değerleri PROPACK adlı yazılım 

paketi kullanılarak bulunabilmektedir [32]. RPCA probleminin ALM algoritması 

kullanılarak çözümünde aĢağıdaki adımlar uygulanır [33]: 

1- Ġlk olarak giriĢ değeri olan X matrisinin    normu, EĢ. 2.25‟deki gibi X matrisinin 

karelerinin toplamının karekökü alınarak hesaplanır. 

|   |
2
=√∑     

 
   

 
               (2.25) 

2- Daha sonra EĢ. 2.26‟da gösterildiği gibi X matrisinin sütunlarının    normu 

hesaplanır. 

|   |
 

= ma                      (2.26) 

3- EĢ. 2.27‟de ifade edilen     norm ve    normun,   simgesi ile gösterilen değiĢim 

parametresine bölümü karĢılaĢtırılarak aralarında büyük olan seçilir ve ikili norm 

olarak adlandırılır.  

Ġkili norm = maks(|   |
2
    |   |

 
    )                (2.27) 

4- X matrisi ikili norma bölünerek iterasyonun baĢlangıcında kullanılacak Y matrisini 

oluĢturulur. 

5- Penaltı parametresi µ, EĢ. 2.28‟deki gibi hesaplanır 
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µ=1.25/|   |
2
        (2.28) 

6- Ġterasyon aĢamasına geçilmeden önce son olarak X matrisinin Frobenius normu EĢ. 

2.29‟daki gösterildiği gibi hesaplanır. 

|   |
 

=√∑ ∑      
 
   

 
   

 
       (2.29) 

7- DüĢük rank L ve seyrek (Sparse) E matrisleri boyutları M matrisinin boyutlarına eĢit 

olacak Ģekilde EĢ. 2.30‟daki gibi sıfır matrisler oluĢturulur. 

                                          (2.30) 

8- Ġterasyon ilk olarak; giriĢ matrisi X, iterasyon baĢlangıç matrisi Y ve penaltı 

parametresi kullanılarak EĢ. 2.31‟deki gibi geçici T olarak adlandırılan matrisin 

hesaplanması ile baĢlar.  

T=X-L +(1/µ)*Y        (2.31) 

9- T matrisinden      çıkarılması iĢleminden sonra, T matrisindeki elemanlardan sıfırdan 

büyük olanları seyrek E matrisine yazılır. 

10- T matrisi elemanlarına       eklenmesi iĢleminden sonra T matrisindeki elemanlardan 

sıfırdan küçük olan elemanların oluĢturduğu matris E matrisi ile EĢ. 2.32‟deki gibi 

toplanır. 

                                    (2.32) 

11- SVD kullanılarak sv olarak adlandırılan baĢlangıçta belirlenen tahmini boyut kadar 

tekil değer EĢ. 2.33‟teki gibi hesaplanır. 

                          
              (2.33) 
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12- SVD iĢlemi sonucu çıkan tekil değerlerin 1/µ değerinden büyük olanlarının sayısı 

tespit edilir ve iterasyonda kullanılan tahmini boyut ve kullanılan tekil değerlerler EĢ. 

2.34‟teki ifadeye göre güncellenir. 

d=min(m,n) olmak üzere; 

      {
                                                       

                                 
         (2.34) 

EĢ. 2.34‟te     , tahminin boyut ilk iterasyonda on olarak alınır,      ise SVD iĢlemi 

sonucu çıkan tekil değerlerin  /µ değerinden büyük olanlarının sayısıdır.  

13- DüĢük-ranklı L matrisi EĢ. 2.35‟deki gibi sv kadar tekil değer kullanılarak oluĢturulur. 

                           (2.35) 

14- Ġterasyonda oluĢturulan L ve E matrisleri X GiriĢ matrisinden çıkarılır ve Z matrisi EĢ. 

2.36‟daki gibi oluĢturulur. 

    = X -      -             (2.36) 

15- Y matrisi EĢ. 2.37‟deki gibi iĢlem yapılarak bir sonraki iterasyonda kullanılmak üzere 

güncellenir.  

    =      +   ( X -      -     )        (2.37) 

16- Ġterasyonun bitmesi için iki koĢul vardır. Ġlk koĢul Z matrisinin Frobenius normunun X 

matrisinin Frobenius normuna bölümünün EĢ. 2.38‟deki gibi sıfıra yakınsamasıdır (bu 

çalıĢmada varsayılan değer                . Diğer koĢul ise maksimum iterasyon 

sayısına ulaĢılmasıdır (varsayılan 1000 iterasyon). 

|   |
 

/ |   |
 

<            (2.38) 

17- Ġterasyonlar boyunca sürekli güncellenen L matrisinin rankı bir süre sonra sabit 

kalacaktır. 
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RPCA Kullanılarak DüĢük Rank Ve Seyrek Matrislerin OluĢturulması 

Bu algoritma tekrarlamanın müzikte temel ilke olduğu fikrine dayalı olarak geliĢtirilmiĢtir. 

Bu nedenle, ġekil 2.7‟de görüldüğü gibi müzik eĢliklerinin düĢük ranklı ve daha az 

değiĢen, vokalin ise daha fazla değiĢen ama ses karıĢımında seyrek olduğu varsayımından 

yola çıkılmıĢtır. Bu varsayımlara dayanarak, düĢük ranklı ve seyrek matrisleri çözmek için 

bir matris çarpanlara ayırma algoritması olan RPCA kullanılmaktadır [9].  

 
 

ġekil 2.7. RPCA kullanılarak düĢük rank ve seyrek matrislerin oluĢturulması 

 

Müzik enstrümanlarının çıkardığı ses, genel olarak müziğin altta yatan tekrarlı yapısını 

oluĢturduğu için, arka plan müziğini düĢük ranklı bir sinyal (low-rank) olarak kabul ederiz. 

Vokal sesi ise aksine parça içinde daha çok değiĢime uğrar ve frekans alanlarında daha 

seyrektir. Bu gözlemden hareketle RPCA kullanımı ile ġekil 2.8‟de oluğu gibi L düĢük 

rank matrisini, S arka plan müzik eĢleniğini ve M ses karıĢımını ifade ederek, problemin 

EĢ. 2.39‟daki denklem üzerinden çözümünü gerçekleĢtirir. 

 

minimize |   |
*
+ |   |

1
 ve                        (2.39) 
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ġekil 2.8. RPCA kullanımı ardından zaman frekans maskesi kullanarak vokal ve arka plan 

sesinin ayrılması  

 

RPCA kullanılarak arka plan müziği ve vokal sesinin ayrılması iĢlemi kısaca aĢağıdaki 

adımların uygulanması ile gerçekleĢtirilir (Bkz. ġekil 2.8).  

 

1-  Ġlk olarak ses karıĢımından STFT hesaplanarak             olacak Ģekilde M matrisi 

oluĢturulur. 

2-  Bu iĢlemin sonrasında, RPCA problemini çözmek için etkili bir algoritma olan ALM 

yöntemi kullanılır. Bu iĢlemin sonucu olarak                            olacak Ģekilde 

iki çıktı elde edilir, seyrek yapıların olduğunu ve vokal etkinliği belirten  S matrisi ve 

düĢük ranklı müzik eĢleniğin yer aldığı L matrisi elde edilir. 

3-  Elde edilen L ve S matrisinin elemanları karĢılaĢtırılarak EĢ. 2.40‟da gösterildiği gibi 

   olarak adlandırılan zaman frekans maskesi oluĢturulur. 

 

        {
                                                                       
                                                                                     

     

 m  = 1 . . . n1 ve n  = 1 . . . n2                                   (2.40) 

 

4- EĢ,2.41‟de gösterildiği gibi    maskesinin M sinyaline uygulanması sonrasında vokal 

sesini ifade eden        , (1-  ) maskesinin M sinyaline uygulanması ile arka plan 

müziğini ifade eden         yapıları ortaya çıkar. 
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{
                                                                            

                                                                 
 

 m = 1 . . . n1 ve n = 1 . . . n2                            (2.41) 

 

5- Elde edilen                     matrislerin ters STFT alınarak müzik ve arka plan 

değerlerine ulaĢılır. 

 

2.3. Ġki Modelin Çıktılarının Ġncelenmesi 

 

Ses karıĢımından vokal ve arka plan müziğinin ayrılmasında kullanılan bu iki algoritmanın 

sonuçları incelendiğinde; 

1- REPET algoritmasının vokal olarak ayırdığı kısımda RPCA algoritmasına göre daha 

fazla arka plan müziğinin yer aldığı, 

2- RPCA algoritmasının vokal olarak ayırdığı kısım dinlendiğinde REPET‟e göre daha 

fazla yapay ses içerdiği, 

3- RPCA algoritmasının davul sesini düĢük-rank olarak görmediği, bu yüzden vokal 

sesin içerisine karıĢtığı, REPET‟in ise beklendiği gibi davul sesinin tekrarlı yapısından 

dolayı vokal sesi içerinde yer vermediği, 

4- REPET ve RPCA algoritmasının spektogramları incelendiğinde RPCA algoritmasının 

düĢük frekanslarda vokal arka plan ayrımını daha iyi yaptığı ve REPET algoritmasının 

da yüksek frekanslarda ayrımı daha iyi yaptığı, 

5- Her iki algoritmanın da ön iĢlem gerekmeksizin çalıĢtığı, 

gözlemlenmiĢtir. 

 

Yukarıdaki gözlemlerden hareketle, bu çalıĢmadaki ana fikir, iki algoritmanın 

kombinasyonunu kullanarak hem düĢük hem de yüksek frekanslarda vokal ve arka plan 

müziğinin daha iyi ayrılmasını sağlamak için kullanılabileceğidir. 
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3. TEZDE ÖNERĠLEN MODEL  

 

Bu tezde sunulan model, daha önce bahsedilen RPCA ve REPET algoritmalarının 

birleĢtirilmesiyle geliĢtirilen hibrit bir modeldir [5,9,31].  ĠĢlem kısaca giriĢ sinyalinin 

RPCA algoritması ile iĢlenerek düĢük rankının bulunması ve seyrek kısımlarının 

çıkarılması ile baĢlamaktadır. Daha sonra RPCA kullanılarak ön iĢlem geçirilmiĢ ve seyrek 

kısımları çıkarılmıĢ sinyal REPET yöntemiyle iĢlenerek arka plan müziği elde edilir. 

 

 

ġekil 3.1. Önerilen metodun akıĢ diyagramı 

 

Sistemin iĢleyiĢi ġekil 3.1‟de gösterilmek ile birlikte aĢağıda ayrıntılı olarak listelenmiĢtir. 

 

1- Orijinal karıĢım sinyalinin STFT dönüĢümü, yarı örtüĢen pencere kullanılarak elde 

edilir. Pencereleme fonksiyonu olarak Hamming pencereleme fonksiyonu kullanılmıĢ 

olup bunun nedeni ayrıntılı olarak Bölüm 4.3.2‟de anlatılmıĢtır. EĢ 3.1‟de gösterilen 

STFT alınmıĢ x sinyali, X ile gösterilir: 

X= STFT (x)                  (3.1) 

2- STFT alınan X matrisi RPCA kullanılarak seyrek ve düĢük rank olarak adlandırılan EĢ. 

3.2‟de ifade ile gösterilen iki ayrı matrise ayrılır. Ortaya çıkan matrislerin boyutu X 
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matrisinin boyutu ile aynı olmalıdır. (                                    ). RPCA 

ile EĢ. 3.2‟de yer alan problemleri çözmek için ALM metodu kullanılmaktadır. 

Yapılan iĢlemler sonrasında L ve S matrisleri elde edilir. L matrisi düĢük ranklı matris 

arka plan müziğini ve S matrisi seyrek matris vokal sesini ifade eder.   

 

minimize |   |
*
+ |   |

1
   ve    +    | |                      (3.2) 

         

3-         ibaresi tekil değerlerin toplamını,         ibaresi ise matris elemanlarının mutlak 

değerlerinin toplamını ifade etmektedir. Denklemde yer alan    ise L ve S matrisleri 

arasındaki değiĢim parametresi olarak kullanılmaktadır.    değiĢim parametresi EĢ. 

3.3‟te belirtildiği gibi hesaplanmak ile birlikte sıfırdan büyük olmalıdır. 

 

  k k/√max(m n)        (3.3) 

 

4- Elde edilen L matrisinin, ayna frekansı bileĢenlerini çıkarılır ve genlik spektrumu 

alınarak V ile gösterilir. 

5-  Genlik spektrogramı V matrisinin karesinin her satırının özilintisi hesaplanarak EĢ. 

3.4‟te ifade edilen, B özilinti matrisi elde edilir. V‟nin karesini kullanılmasının nedeni 

tepe noktalarını vurgulamak ve tahmin periyodunu daha iyi kestirmektir. 

 

  B i    
 

m-   
∑           i k  - 

m-j+1

 1                  (3.4) 

 

6- b olarak adlandırılan vuruĢ spektrum,  B matrisinin satırlarının ortalaması alınarak EĢ. 

3.5‟deki gibi hesaplanır daha sonra ilk oluĢan b(0) ile normalize edilir.  

 

b    
1 

n
 ∑   i   n

i  ;         
    

    
                         

i    n(frekans) ,  n 
 

 
      i   m(zaman)                         (3.5) 

 

7- Ses karıĢımı x‟de tekrarlayan kalıplar varsa, vuruĢ spektrumda (b) periyodik olarak 

farklı seviyelerde tekrarlanan tepeler oluĢturacaktır. VuruĢ Spektrumunun periyodu, 

kendi harmonikleri üzerinde en büyük ortalama birikmiĢ enerjiye sahip olduğu periyot 

tahmin edilerek bulunur ve p ile adlandırılır. 
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8- Matrislerin tekrarlama periyodu p bulunduktan sonra, genlik spektrogramı V, 

hesaplanan p periyodunun boyuna göre r adet eĢit parçaya EĢ. 3.6‟da gösterildiği gibi 

bölünür. Ayrılan parçaların medyanı alınarak oluĢturulan matrise Sm, tekrarlanan 

segmentasyon modeli adı verilir.  

 

Sm i    { (i   (k- )p)}
k     

medyan
               (3.6) 

 

9- V tekrarlanan segmentasyon modeli Sm hesaplandıktan sonra, Sm ile daha önce ayrılan 

r adet segmentin elemanları karĢılaĢtırılarak bunların minimum olanları bir matrise 

aktarılır ve W olarak adlandırılan EĢ. 3.7‟de belirtilen tekrarlanan spektogram modeli 

oluĢturulur.   

 

       (i   (k- )p) min{ m i   , (i  +(k- )p)}  

 i     n,  frekans  ve       m zaman                        (3.7) 

 

10- M olarak adlandırılan zaman-frekans maskesi, W‟nin elemanlarının V ile normalize 

edilmesi ile EĢ. 3.8‟de olduğu gibi oluĢturulur. 

 

     M(i,j)= 
      

  i  )
,   M(i,j) ϵ [0,1] 

i    n(frekans) ;   , i   m(zaman)                          (3.8) 

 

11- M maskesi düĢük rank L matrisine uygulanır ve ters STFT alınarak zaman eksenine 

geçilir ve arka plan eĢleniğine ulaĢılır. 

12- Elde edilen arka plan eĢleniği sinyali baĢlangıçta kullandığımız x, ses karıĢımından 

çıkartılarak vokal sesine ulaĢılır. 

 

Tez çalıĢmasında, Bölüm 4‟de performans ölçümü için kullanılan beĢ ayrı müzikal 

parçanın arka plan müziği ve vokal sesi REPET, RPCA ve önerilen metot ile ayrılmıĢ ve 

çıktılarının spektogramları çıkarılıp EK-1‟de sunulmuĢtur. Söz konusu spektrogramlar 

incelendiğinde: 

 REPET yöntemi ile ayrılan parçaların vokal sesi çıktılarında diğer yöntemlerden daha 

fazla arka plan müziğinin yer aldığı,  
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 REPET ve RPCA yöntemi ile ayrılan parçaların vokal sesi çıktıları incelendiğinde; 

düĢük ve yüksek frekanslarda ve parçanın vokal sesi olmayan bölümlerinde ġekil 

3.3‟te olduğu gibi düzgün ayrım yapılamadığı, 

 Parçada vokal sesi olmayan bölümlerinde önerilen metotta RPCA algoritmasının ön 

iĢlem olarak kullanılması sayesinde vokal sesi spektogramının ġekil 3.2‟de olduğu 

gibi daha seyrek olarak görüldüğü, ayrılması zor hem müzikal enstrümanların hem de 

insan sesinin yer aldığı düĢük frekans bandında diğer iki metoda göre daha iyi ayrım 

yaptığı ve önerilen metodun vokal sesi spektogramlarının orijinal vokal sesi 

spectogramlarına daha çok benzediği, 

 

gözlemlenmiĢtir. 
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ġekil 3.2. Vokal sesinin olmadığı seyrek kısımların ayrılması sonuçları 
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ġekil 3.3. DüĢük frekansların ayrılması sonuçları 
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4. ÖNERĠLEN YÖNTEMĠN BAġARIMLARININ 

DEĞERLENDĠRĠLMESĠ 

GeliĢtirilen yöntemin baĢarımlarını doğrulamak için iki ayrı doğrulama yöntemi 

kullanılmıĢtır. Bunlardan ilki, Bss_Eval aracı kullanılarak sistemin baĢarımlarının 

matematiksel olarak ölçümüdür [34]. Diğer yöntem ise öznel bir baĢarım ölçümü sağlayan 

ortalama görüĢ puanı (Mean Opinion Score-MOS) testidir. Testlerde, MIR-1K veri seti 

kullanılmıĢtır [35]. Testlerde geliĢtirilen hibrit yöntem, RPCA ve REPET algoritmaları 

karĢılaĢtırarak baĢarımları karĢılaĢtırılmıĢtır 

 

4.1. MĠR-1K Veri Seti 

 

Tayvan Ulusal Tsing Hua Üniversitesi bünyesinde 1999 yılında kurulan Multimedya Bilgi 

EriĢim Laboratuvarı (Multimedia Information Retrieval-MIR), müzik, ses ve görüntü 

iĢleme ve sentezleme amacıyla kurulmuĢtur [36]. MIR-1K veri seti, bahse konu 

laboratuvar tarafından müzikal parçadan vokal sesi ve arka plan müziği ayrıĢtırması vb. 

konularda çalıĢan araĢtırmacılar tarafından kullanılması amacıyla tasarlanmıĢtır [35]. MIR-

1K veri setinde: 

 

 1000 adet vokal sesi ve arka plan müziği sırasıyla sağ ve sol kanallara kaydedilmiĢ 

müzikal parça yer almaktadır. Parçalar sağ ve sol kanalların toplanması ile mix hale 

getirilmiĢtir. 

 ġarkıları söyleyen kiĢi tarafından Ģarkının sözlerinin ezgisiz kaydedilmiĢ hali ayrıca 

yer almaktadır. 

 Veri setinde yer alan Ģarkılar, 5000 adet Çin pop Ģarkısından herhangi bir nedenden 

bağımsız olarak rastgele seçilmiĢ olup, sekiz kadın ve on bir erkekten oluĢan 

laboratuvar çalıĢanları tarafından seslendirilmiĢtir. ġarkıları seslendiren kiĢilerin çoğu 

amatör olup profesyonel müzik eğitimi almamıĢtır. 

 Veri setinde yer alan parçalarının süresi dört ile on üç saniye arasında değiĢmektedir. 

 Veri setindeki parçaların örnekleme frekansı 16 kHz‟dir.   

 

Müzikal parçadan vokal sesi ve arka plan müziği ayrıĢtırması vb. konularda geçmiĢte 

yapılan çalıĢmalarda sıklıkla MIR-1k veri setinin kullanılması dolayısıyla, bu tez 

çalıĢmasında geçmiĢte yapılan çalıĢmalar ile önerilen metodun karĢılaĢtırılması amacıyla 
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MIR-1K veri setinden faydalanılmıĢtır. Anılan veri seti içerisinde yer alan 1000 adet 

müzikal parça arasından sekiz saniyeden uzun süreli 438 adet müzikal parça, BSS_ aracı 

kullanılarak, geliĢtirilen sistemin ve diğer yöntemlerin baĢarımları ölçülmüĢtür. Ayrıca veri 

setinden seçilen 438 adet parça içerisinden rastgele seçilen beĢ adet parça ile de algısal 

baĢarım ölçümü (MOS test) gerçekleĢtirilmiĢtir. 

 

4.2. Ortalama GörüĢ Puanı (Mean Opinion Score) 

 

Sistemin sonuçlarını değerlendirmek ve doğrulamak için kullanılan yöntemlerden birisi 

uzun yıllardır ses ve video haberleĢmesinin kalitesin ölçümünde kullanılan Ortalama GörüĢ 

Puanı (Mean Opinion Score) olarak adlandırılan subjektif bir yöntemdir.  

 

Bu yöntemde katılımcılardan sessiz bir odada özel kulaklıklar kullanarak duydukları sesin 

kalitesini değerlendirmeleri istenir. Katılımcıların testte kullanılan parçaları istedikleri 

kadar tekrar dinleme izinleri vardır. Katılımcılardan her sese Çizelge-4.1‟de yer alan 

derecelendirme Ģeması kullanılarak birden beĢe kadar puan vermeleri istenmiĢtir [37]. 

 

Çizelge 4.1. Ortalama görüĢ puanı değerlendirme tablosu  

 

Ortalama görüĢ puanı (MOS) 

MOS Kalite Değer düĢüklüğü 

5 Mükemmel Tam olarak algılanabilir 

4 Ġyi Algılanabilir ama can sıkıcı değil 

3 Makul Biraz can sıkıcı 

2 Zavallı Can sıkıcı 

1 Kötü Çok sinir bozucu 

 

4.2.1 Ortalama görüĢ puanı (MOS) kullanılarak sonuç değerlendirmesi 

 

GeliĢtirilen yöntemin MOS testi ile değerlendirilmesi, MIR-1K veri setinden beĢ ayrı 

müzikal parça ile on yedi farklı dinleyici ile gerçekleĢtirilmiĢtir. Katılımcılardan anılan 

müzikal parçaların REPET, RPCA ve geliĢtirdiğimiz model kullanılarak elde edilen 

sonuçlara puan vermeleri istenmiĢtir. Puanlama iĢleminden sonra her parçaya farklı 

yöntemler için verilen puanların aritmetik ortalaması alınmıĢtır.  
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EĢ. 4.1‟de gösterildiği gibi; N katılımcıların sayısını,  n parçalara verilen puanı temsil 

etmektedir. MOS testi sonrasında elde edilen sonuçlar Çizelge-4.2‟de gösterilmiĢtir. 

 

MOS 
∑  n 
n 0

 
                                 (4.1) 

 

MOS sonuçları incelendiğinde sunulan modelin, RPCA ve REPET‟e göre hem vokal sesi 

hem de arka plan müziği sonuçlarının her parça için diğerlerinden daha fazla puan aldığı 

görülmektedir.  Testte her bir parça için verilen puanlara göre önerilen metot puanlarının 

birçok parça için üçün üstünde veya üçe yakın olduğu görülmüĢtür. Diğer yöntemlerden 

sadece RPCA metodu ile ayrılmıĢ üç adet arka plan müziğinin üç civarında puan aldığı, 

REPET metodu ile ayrılan parçaların puanlarının ise üçün üzerine çıkamadığı 

gözlemlenmiĢtir. Testte kullanılan parçalar üzerinden inceleme yapıldığında vokal sesi 

ayrımında en çok puan alan parçanın Bobon_5_06 olduğu, önerilen metot kullanılarak 

vokal sesi ayrıĢtırılması yapıldığı ve 3,24 puan aldığı ayrıca arka plan müziği ayrımında en 

çok puan alan parçanın Titon_2_09 olduğu, önerilen metot kullanılarak arka plan müziği 

ayrıĢtırılması yapıldığı ve 3,59 puan aldığı görülmektedir. Teste katılan katılımcıların her 

bir parça için verdiği puanlar EK-2‟de yer almaktadır.  

 

Çizelge 4.2.  MOS testi ile elde edilen sonuçlar 

 

 
REPET RPCA Önerilen Yöntem 

Parça Adı Vokal Müzik Vokal Müzik Vokal Müzik 

Ani_1_07 2,41 2,53 2,12 3,06 2,88 3,24 

Kenshin_2_05 2,47 2,59 2,24 3,00 2,59 3,06 

Leon_8_10 2,47 2,47 2,18 2,76 2,94 3 

Titon_2_09 2,53 2,76 2,88 3,06 3 3,59 

Bobon_5_06 2,41 2 2,12 2,35 3,24 2,53 

ORTALAMA 2.45 2.47 2.3 2.84 2.93 3.08 
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4.3. Bss Eval Aracı  

 

BSS Eval aracı orijinal kaynak sinyali ile kaynak ayrıĢtırma algoritmalarının baĢarımlarıını 

ölçmek üzere geliĢtirilen bir Matlab aracıdır [34]. Ölçümlerde, kaynak sinyal ile ayrıĢtırma 

yapıldıktan sonra elde edilen sinyaller karĢılaĢtırılarak; sinyalde yer alan bozulma, parazit 

ve yapaylığı matematiksel olarak değerlendirmektedir. Bahse konu algoritmayı kullanmak 

için orijinal sinyale ihtiyaç duyulmaktadır (vokal ve arka plan müziğinin ayrı ayrı 

kaydedilmiĢ hali). Bu değerlendirme yöntemi birçok veri türü ile (ses, biyomedikal vs.) ve 

algoritmada (beamforming, ICA vb) kullanılmakla birlikte tezde de bahsedilen REPET, 

RPCA ve önerilen metodun sonuçlarının değerlendirilmesinde de kullanılmıĢtır.  

 

Sinyal ayırma baĢarımı tahmin edilen sinyal ŝ  ile orijinal sinyalin karĢılaĢtırılmasıyla     

vasıtasıyla ölçülür.  Ġlk olarak tahmin edilen sinyal; gerçek sinyal, sinyaldeki bozulma, 

gürültü ve yapaylık hata terimleri olarak ayrıĢtırılır [34]. 

 

ŝ t  sta   t t + int    t + nois  t + a ti (t)                                                                          (4.2) 

 

         izin verilen ölçüde gürültü içeren hedef sinyal;        ,        ve        sırasıyla 

kaynak sinyaldeki karıĢma, gürültü, ayrılmadan sonra oluĢan yapaylık olarak ifade 

edilmektedir. Bu dört eleman toplandığında tahmin edilen sinyali oluĢturmaktadır. 

 

Ġkinci aĢamada, bu dört terimden her birinin sinyal süresince veya yerel çerçevelerde göreli 

miktarını değerlendirmek için enerji oranlarını hesaplanır. ŝ  „nin parçalanmasından yola 

çıkarak,  sayısal performans kriterlerini, desibel(dB) cinsinden ifade eden  enerji oranları 

hesaplanırken EĢ. 4.3-5‟de yer alan formülleri kullanılır.  

 

 Kaynak Bozulma Oranı (Source Distortion Ratio), 

 

 D  10 log
10
(

||sta   t||
2

|| int   + a ti ||
2 )                                       (4.3) 

 

 Kaynak GiriĢim Oranı (Source to Interferences Ratio), 
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    10 log
10
(
||sta   t||

2

|| int   ||
2 )                                                       (4.4) 

 

 Kaynak Yapaylık Oranı (Sources to Artifacts Ratio), 

    10 log
10
(
||sta   t  a ti ||

2

|| a ti ||
2 )                                    (4.5) 

 

4.3.1. Bss Eval aracı kullanılarak pencereleme fonksiyonu seçimi 

 

Fourier DönüĢümü kullanılarak bir sinyalin bütün frekans bileĢenlerini çıkarılabilir. Ancak 

bu dönüĢüm kullanılarak sinyal içerisinde yer alan frekans bileĢenlerinin zaman 

içerisindeki konum bilgileri belirlenemez. Bu sebep ile STFT vasıtasıyla belirli zaman 

aralıklarında, pencereleme fonksiyonu kullanılarak frekans bileĢenlerinin zaman-konum 

bilgisi de elde edilebilmektedir. Bu nedenle STFT kullanımı ile sinyalden hem frekans 

bilgisi hem de frekansların zaman bilgisi çıkarılabilir [38]. Sinyal iĢlemede, bir pencere 

fonksiyonu, seçilen aralıklar dıĢında sıfır değerli olan matematiksel bir fonksiyondur. 

STFT kullanırken seçilen pencereleme fonksiyonun Ģekli, darlığı veya geniĢliği ortaya 

çıkacak sonucun doğruluğu hususunda büyük önem taĢımaktadır. 

 

 

ġekil 4.1. Pencere fonksiyonlarına göre SDR değerleri 
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GeliĢtirilen metotta STFT yaparken kullanılacak pencerenin seçimi için muhtelif 

pencereler ile testler gerçekleĢtirilmiĢ olup, BSS eval aracı kullanılarak elde edilen 

sonuçların kaynak bozulma oranları incelenmiĢtir (SDR). Bu kapsamda Blackman, Flattop, 

Rectangle, Hanning ve Hamming pencereleri kullanılmıĢtır. Testte Tamy Macedo adlı 

Ģarkıcının tanto faz adlı Ģarkısı kullanılmıĢtır. ġekil 4.1 de görüldüğü gibi yapılan test 

sonucunda en iyi sonucu Hamming pencerenin verdiği görülmüĢ olup bu nedenle bu 

pencereleme fonksiyonu geliĢtirilen metotta kullanılmıĢtır.  

 

4.3.2.  Bss Eval aracı kullanılarak baĢarım değerlendirmesi 

 

GeliĢtirilen yöntemin BSS_Eval ile değerlendirilmesinde MIR-1K veri setinden beĢ ayrı 

parça ile gerçekleĢtirilmiĢtir. Her parça için ayrı ayrı SDR, SIR ve SAR değerleri 

hesaplanmıĢtır. BaĢarım değerlendirilmesinin yapılabilmesi için müzikal parçanın arka 

plan eĢleniğinin ve vokal kısmının ayrı ayrı kaydedilmiĢ örneklerinin olması 

gerekmektedir. Hesaplanan SDR, SIR ve SAR baĢarım değerlerinin yüksek olması 

algoritmanın daha iyi ayrım yaptığını göstermektedir. 

 

 

ġekil 4.2. REPET, RPCA ve önerilen metot kullanılarak oluĢan sonuçların SDR değerleri 
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ġekil 4.3. REPET, RPCA ve önerilen metot kullanılarak oluĢan sonuçların SIR değerleri 

 

 

ġekil 4.4. REPET, RPCA ve önerilen metot kullanılarak oluĢan sonuçların  SAR değerleri 
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Elde edilen sonuçlardan SDR değerleri ġekil-4.2‟de, SIR değerleri ġekil-4.3‟te ve SAR 

değerleri ġekil-4.4‟te gösterilmektedir. Test sonuçları incelendiğinde önerilen metodun, 

SDR ve SIR değerlerinin testte kullanılan bütün müzikal parçalar için RPCA ve REPET 

metotlarına göre oldukça yüksek değere sahip görülmektedir. Bununla birlikte SAR 

değerleri yine diğer yöntemlerden yüksek olmasına rağmen SDR ve SIR sonuçlarında daha 

az artıĢ sağlamıĢtır. SAR baĢarımının SDR ve SIR sonuçlarına göre daha az artma sebebi 

RPCA metodunun sonuçlarının fazla yapaylık oluĢturmasıdır. Bu durum RPCA‟nın 

önerilen metotta da kullanılması sebebiyle SAR sonuçlarına tesir etmektedir. Testte 

kullanılan müzikal parçalar üzerinden inceleme yapıldığında en yüksek değere sahip 

parçanın titon_2_09, en düĢük alan parçanın ise leon_8_10 olduğu görülmektedir. 

leon_8_10 parçasının diğer parçalara göre az puan almasının nedeninin, parçada yoğun 

miktarda bas ses yer alması olduğu, bu durumun tersi olarak titon_2_09 parçasında bas sesi 

yer alamaması nedeniyle yüksek puan aldığı düĢünülmektedir. BSS aracı ile yapılan 

baĢarım ölçüm sonuçlarının ile MOS testi karĢılaĢtırıldığında iki baĢarım ölçüm metodunda 

da en yüksek puanı alan parçanın titon_2_09 olduğu ve iki testte de benzer parçaların daha 

puan almaları nedeniyle iki testin sonucunun da paralellik gösterdiği söylenebilmektedir. 
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5. SONUÇ VE ÖNERĠLER 

 

Bu tezde, Ģarkıları vokal ve arka plan müziği olarak otomatik olarak ayrılması için 

geliĢtirilen yeni bir yöntem anlatılmaktadır. Önerilen yöntemde daha önce bahse konu 

uygulamalarda kullanılan REPET ve RPCA yöntemlerini birleĢtirilerek hibrit bir yöntem 

oluĢturulmuĢtur. Her iki yöntemde de, vokal sesi ve arka plan müziğinin ayrılması, müzik 

parçasının tekrarlama prensibine dayanmaktadır. Önerilen metot ile bu iki metodun 

avantajlarından yararlanarak daha yüksek bir ayırma baĢarımı gerçekleĢtirilmesi 

amaçlanmıĢtır.   

 

Önerilen yöntemde REPET' metodunun vokal sesi ayrım sonuçlarındaki arka plan müziğini 

azaltmayı amaçlanmıĢ olup, bu durumun önüne geçilebilmesi için RPCA algoritması ön 

iĢlem parçası olarak kullanılmıĢtır. 

 

Önerilen yöntemin baĢarımını test etmek için, iki ayrı test gerçekleĢtirilmiĢ olup bunlardan 

ilki MATLAB ortamı için geliĢtirilen BSS_Eval_Tool'u kullanılmıĢtır. Anılan test ile 

önerilen yöntem ve REPET metodunu nesnel olarak ölçümü gerçekleĢtirilmiĢtir. Ġkinci test, 

ise sonuçların öznel olarak değerlendirilebileceği MOS testidir. Söz konusu test de onyedi 

adet katılımcıya beĢ adet Ģarkının REPET ve önerilen metodun sonuçları dinletilerek puan 

vermeleri istenmiĢtir. Her iki teste de MIR-1K veri setinden parçalar kullanılmıĢtır.  

 

GerçekleĢtirilen testler incelendiğinde her iki teste göre önerilen yöntemin REPET ve 

RPCA metotlarına göre daha iyi vokal sesi ve arka plan müziği ayrımı yaptığı 

görülmektedir. Tezde geliĢtirilen metottun müzikal bir parçanın tekrarlayan arka plan 

müziği ve tekrarlanmayan vokal kısmını ayırdığından bahsedilmesine rağmen bu metot 

genelleĢtirilerek özellikle periyodik gürültü ve giriĢimleri gidermek amaçlı (güç hattı 

paraziti) ve konuĢma sinyal (radyo iletiĢimi) uygulamalarında da kullanılabilir. Ġleriki 

çalıĢma olarak yöntemin baĢarımının hangi durumlarda arttığının araĢtırılması ve buna 

paralel olarak yöntemin geliĢtirilmesi planlanmaktadır. 
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EK-1.  Tezde Önerilen Metot, REPET ve RPCA Yöntemlerinin KarĢılaĢtırılması Amacıyla 

Kullanılan 5 Müzik Parçasının Vokal Ve Arka Plan Müziği Çıktılarının 

Spektrogramları 

 
 

ġekil 1.1. Titon_2_09 parçası arka plan müziği spektogramları 
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EK-1. (devam) Tezde Önerilen Metot, REPET ve RPCA Yöntemlerinin KarĢılaĢtırılması 

Amacıyla Kullanılan 5 Müzik Parçasının vokal ve Arka Plan Müziği Çıktılarının 

Spektrogramları 

 

 
 

ġekil 1.2. Titon_2_09 parçası vokal  spektogramları 
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EK-1. (devam) Tezde Önerilen Metot, REPET ve RPCA Yöntemlerinin KarĢılaĢtırılması 

Amacıyla Kullanılan 5 Müzik Parçasının vokal ve Arka Plan Müziği Çıktılarının 

Spektrogramları 

 

 
 

ġekil 1.3. Kenshin_2_05 parçası arka plan müziği spektogramları 
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EK-1. (devam) Tezde Önerilen Metot, REPET ve RPCA Yöntemlerinin KarĢılaĢtırılması 

Amacıyla Kullanılan 5 Müzik Parçasının vokal ve Arka Plan Müziği Çıktılarının 

Spektrogramları 

 

 

 
 

ġekil 1.4. Kenshin_2_05 parçası vokal spektogramları 
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EK-1. (devam) Tezde Önerilen Metot, REPET ve RPCA Yöntemlerinin KarĢılaĢtırılması 

Amacıyla Kullanılan 5 Müzik Parçasının vokal ve Arka Plan Müziği Çıktılarının 

Spektrogramları 

 

 

 
 

ġekil 1.5. Ani_1_07 parçası arka plan müziği spektogramları 
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EK-1. (devam) Tezde Önerilen Metot, REPET ve RPCA Yöntemlerinin KarĢılaĢtırılması 

Amacıyla Kullanılan 5 Müzik Parçasının vokal ve Arka Plan Müziği Çıktılarının 

Spektrogramları 

 

 

 

 
 

ġekil 1.6. Ani_1_07 parçası vokal spektogramları 

 

 

 

 

 



52 

 

EK-1. (devam) Tezde Önerilen Metot, REPET ve RPCA Yöntemlerinin KarĢılaĢtırılması 

Amacıyla Kullanılan 5 Müzik Parçasının vokal ve Arka Plan Müziği Çıktılarının 

Spektrogramları 

 

 
 

ġekil 1.7. Leon_8_10 parçası arka plan müziği spektogramları 
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EK-1. (devam) Tezde Önerilen Metot, REPET ve RPCA Yöntemlerinin KarĢılaĢtırılması 

Amacıyla Kullanılan 5 Müzik Parçasının vokal ve Arka Plan Müziği Çıktılarının 

Spektrogramları 

 

 

 
 

ġekil 1.8. Leon_8_10 parçası vokal spektogramları 
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EK-1. (devam) Tezde Önerilen Metot, REPET ve RPCA Yöntemlerinin KarĢılaĢtırılması 

Amacıyla Kullanılan 5 Müzik Parçasının vokal ve Arka Plan Müziği Çıktılarının 

Spektrogramları 

 

 

 
 

ġekil 1.9. Bobon_5_06 parçası arka plan müziği spektogramları 
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EK-1. (devam) Tezde Önerilen Metot, REPET ve RPCA Yöntemlerinin KarĢılaĢtırılması 

Amacıyla Kullanılan 5 Müzik Parçasının vokal ve Arka Plan Müziği Çıktılarının 

Spektrogramları 

 

 

 
 

ġekil 1.10. Bobon_5_06 parçası vokal spektogramları 
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EK-2. 3'ü Kadın 14'ü Erkek 17 Katılımcı Ġle Yapılan Test AĢamasından Sonra Tanıma Sonuçlarının ĠĢlendiği Formlar 

 

Sait Melih DOĞAN in tez çalıĢması kapsamında gerçekleĢtirdiği test çalıĢmaları ile ilgili gerekli bilgilendirme tarafıma yapılmıĢtır. AĢağıda 

sonuçları verilen test çalıĢmasında, tarafımca gerçekleĢtirilmiĢtir. 

 

Adı Soyadı       : 1. Katılımcı       

YaĢı                  : 20 

Cinsiyeti          :   Bay                          Bayan                 

ĠletiĢim Bilgisi : ....................................................... 

Ġmza                 :  

 

Çizelge 1.1. Katılımcı-1'e ait test sonuçları  

 

Katılımcı-1 1.Parça(Ani_1_07) 2.Parça(Kenshin_2_05)  3.Parça(Leon_8_10) 4.Parça(Titon_2_09) 5.Parça(Bobon_5_06) 

REPET 
Vokal 3 2 3 2 2 

Müzik 3 3 2 5 2 

RPCA 
Vokal 2 3 1 3 4 

Müzik 4 4 2 3 2 

Önerilen Metot 
Vocal 5 4 4 5 5 

Music 2 4 4 3 4 

 

 

 

 

 



 

 

 

5
7 

 

EK-2. (devam) 3'ü Kadın 14'ü Erkek 17 Katılımcı Ġle Yapılan Test AĢamasından Sonra Tanıma Sonuçlarının ĠĢlendiği Formlar 

 

Sait Melih DOĞAN in tez çalıĢması kapsamında gerçekleĢtirdiği test çalıĢmaları ile ilgili gerekli bilgilendirme tarafıma yapılmıĢtır. AĢağıda 

sonuçları verilen test çalıĢmasında, tarafımca gerçekleĢtirilmiĢtir. 

 

Adı Soyadı       : 2. Katılımcı       

YaĢı                  : 30 

Cinsiyeti          :   Bay                          Bayan                 

ĠletiĢim Bilgisi : ....................................................... 

Ġmza                 :  

Çizelge 1.2. Katılımcı-2'e ait test sonuçları  

 

Katılımcı-2 1.Parça(Ani_1_07) 2. Parça(Kenshin_2_05)  3.Parça(Leon_8_10) 4.Parça(Titon_2_09) 5.Parça(Bobon_5_06) 

REPET 
Vokal 1 3 2 3 3 

Müzik 2 1 4 1 2 

RPCA 
Vokal 3 4 2 1 2 

Müzik 3 3 2 2 2 

Önerilen 

Metot 

Vocal 1 1 1 1 1 

Music 2 2 1 2 2 

 

 

 

 

 

 



 

 

5
8 

 

 

EK-2. (devam) 3'ü Kadın 14'ü Erkek 17 Katılımcı Ġle Yapılan Test AĢamasından Sonra Tanıma Sonuçlarının ĠĢlendiği Formlar 

 

Sait Melih DOĞAN in tez çalıĢması kapsamında gerçekleĢtirdiği test çalıĢmaları ile ilgili gerekli bilgilendirme tarafıma yapılmıĢtır. AĢağıda 

sonuçları verilen test çalıĢmasında, tarafımca gerçekleĢtirilmiĢtir. 

 

Adı Soyadı       : 3. Katılımcı       

YaĢı                  : 31 

Cinsiyeti          :   Bay                          Bayan                 

ĠletiĢim Bilgisi : ....................................................... 

Ġmza                 :  

Çizelge 1.3. Katılımcı-3'e ait test sonuçları  

 

Katılımcı-3 1.Parça(Ani_1_07) 2. Parça(Kenshin_2_05)  3.Parça(Leon_8_10) 4.Parça(Titon_2_09) 5.Parça(Bobon_5_06) 

REPET 
Vokal 4 5 3 3 3 

Müzik 4 4 3 5 5 

RPCA 
Vokal 3 3 4 4 4 

Müzik 3 2 3 3 3 

Önerilen Metot 
Vocal 5 4 5 5 5 

Music 5 5 4 4 3 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

5
9 

 

EK-2. (devam) 3'ü Kadın 14'ü Erkek 17 Katılımcı Ġle Yapılan Test AĢamasından Sonra Tanıma Sonuçlarının ĠĢlendiği Formlar 

 

Sait Melih DOĞAN in tez çalıĢması kapsamında gerçekleĢtirdiği test çalıĢmaları ile ilgili gerekli bilgilendirme tarafıma yapılmıĢtır. AĢağıda 

sonuçları verilen test çalıĢmasında, tarafımca gerçekleĢtirilmiĢtir. 

 

Adı Soyadı       : 4. Katılımcı       

YaĢı                  : 29 

Cinsiyeti          :   Bay                          Bayan      

ĠletiĢim Bilgisi : ....................................................... 

Ġmza                 :  

Çizelge 1.4. Katılımcı-4'e ait test sonuçları 

 

Katılımcı-4 1.Parça(Ani_1_07) 2. Parça(Kenshin_2_05)  3.Parça(Leon_8_10) 4.Parça(Titon_2_09) 5.Parça(Bobon_5_06) 

REPET 
Vokal 2 2 1 2 2 

Müzik 3 3 2 2 1 

RPCA 
Vokal 1 1 1 4 1 

Müzik 4 3 3 3 2 

Önerilen Metot 
Vocal 3 3 3 3 3 

Music 4 3 4 2 2 

 

 

 

 

 

 



 

 

6
0 

 

EK-2. (devam) 3'ü Kadın 14'ü Erkek 17 Katılımcı Ġle Yapılan Test AĢamasından Sonra Tanıma Sonuçlarının ĠĢlendiği Formlar 

 

Sait Melih DOĞAN in tez çalıĢması kapsamında gerçekleĢtirdiği test çalıĢmaları ile ilgili gerekli bilgilendirme tarafıma yapılmıĢtır. AĢağıda 

sonuçları verilen test çalıĢmasında, tarafımca gerçekleĢtirilmiĢtir. 

 

Adı Soyadı       : 5. Katılımcı       

YaĢı                  : 30 

Cinsiyeti          :   Bay                          Bayan             

ĠletiĢim Bilgisi : ....................................................... 

Ġmza                 :  

Çizelge 1.5. Katılımcı-5'e ait test sonuçları 

 

Katılımcı-5 1.Parça(Ani_1_07) 2. Parça(Kenshin_2_05)  3.Parça(Leon_8_10) 4.Parça(Titon_2_09) 5.Parça(Bobon_5_06) 

REPET 
Vokal 1 1 3 1 1 

Müzik 3 3 3 3 2 

RPCA 
Vokal 4 5 5 5 3 

Müzik 3 3 3 3 2 

Önerilen Metot 
Vocal 3 3 5 3 2 

Music 4 4 4 5 3 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

6
1 

EK-2. (devam) 3'ü Kadın 14'ü Erkek 17 Katılımcı Ġle Yapılan Test AĢamasından Sonra Tanıma Sonuçlarının ĠĢlendiği Formlar 

 

Sait Melih DOĞAN in tez çalıĢması kapsamında gerçekleĢtirdiği test çalıĢmaları ile ilgili gerekli bilgilendirme tarafıma yapılmıĢtır. AĢağıda 

sonuçları verilen test çalıĢmasında, tarafımca gerçekleĢtirilmiĢtir. 

 

Adı Soyadı       : 6. Katılımcı       

YaĢı                  : 28 

Cinsiyeti          :   Bay                          Bayan               

ĠletiĢim Bilgisi : ....................................................... 

Ġmza                 :  

 

Çizelge 1.6. Katılımcı-6'e ait test sonuçları 

 

Katılımcı-6 1.Parça(Ani_1_07) 2. Parça(Kenshin_2_05)  3.Parça(Leon_8_10) 4.Parça(Titon_2_09) 5.Parça(Bobon_5_06) 

REPET 
Vokal 1 1 1 1 3 

Müzik 3 3 1 3 1 

RPCA 
Vokal 1 2 3 2 1 

Müzik 3 3 3 3 1 

Önerilen Metot 
Vocal 3 3 3 2 3 

Music 3 1 3 3 3 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

6
2 

EK-2. (devam) 3'ü Kadın 14'ü Erkek 17 Katılımcı Ġle Yapılan Test AĢamasından Sonra Tanıma Sonuçlarının ĠĢlendiği Formlar 

 

Sait Melih DOĞAN in tez çalıĢması kapsamında gerçekleĢtirdiği test çalıĢmaları ile ilgili gerekli bilgilendirme tarafıma yapılmıĢtır. AĢağıda 

sonuçları verilen test çalıĢmasında, tarafımca gerçekleĢtirilmiĢtir. 

 

Adı Soyadı       : 7. Katılımcı       

YaĢı                  : 28 

Cinsiyeti          :   Bay                          Bayan                 

ĠletiĢim Bilgisi : ....................................................... 

Ġmza                 :  

Çizelge 1.7. Katılımcı-7'e ait test sonuçları 

 

Katılımcı-7 1.Parça(Ani_1_07) 2. Parça(Kenshin_2_05)  3.Parça(Leon_8_10) 4.Parça(Titon_2_09) 5.Parça(Bobon_5_06) 

REPET 
Vokal 2 2 2 3 2 

Müzik 2 2 2 4 3 

RPCA 
Vokal 3 2 2 4 3 

Müzik 3 3 3 3 2 

Önerilen Metot 
Vocal 5 4 4 5 5 

Music 5 4 3 5 3 

 

 

 

 

 

 

 

  



 

 

 

6
3 

EK-2. (devam) 3'ü Kadın 14'ü Erkek 17 Katılımcı Ġle Yapılan Test AĢamasından Sonra Tanıma Sonuçlarının ĠĢlendiği Formlar 

 

Sait Melih DOĞAN in tez çalıĢması kapsamında gerçekleĢtirdiği test çalıĢmaları ile ilgili gerekli bilgilendirme tarafıma yapılmıĢtır. AĢağıda 

sonuçları verilen test çalıĢmasında, tarafımca gerçekleĢtirilmiĢtir. 

 

Adı Soyadı       : 8. Katılımcı       

YaĢı                  : 26 

Cinsiyeti          :   Bay                          Bayan                 

ĠletiĢim Bilgisi : ....................................................... 

Ġmza                 :  

Çizelge 1.8. Katılımcı-8'e ait test sonuçları 

 

Katılımcı-8 1.Parça(Ani_1_07) 2. Parça(Kenshin_2_05)  3.Parça(Leon_8_10) 4.Parça(Titon_2_09) 5.Parça(Bobon_5_06) 

REPET 
Vokal 3 3 4 2 3 

Müzik 3 4 3 3 2 

RPCA 
Vokal 4 3 2 2 2 

Müzik 3 3 3 1 3 

Önerilen Metot 
Vocal 2 2 2 2 2 

Music 1 1 1 1 1 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

6
4 

EK-2. (devam) 3'ü Kadın 14'ü Erkek 17 Katılımcı Ġle Yapılan Test AĢamasından Sonra Tanıma Sonuçlarının ĠĢlendiği Formlar 

 

Sait Melih DOĞAN in tez çalıĢması kapsamında gerçekleĢtirdiği test çalıĢmaları ile ilgili gerekli bilgilendirme tarafıma yapılmıĢtır. AĢağıda 

sonuçları verilen test çalıĢmasında, tarafımca gerçekleĢtirilmiĢtir. 

 

Adı Soyadı       : 9. Katılımcı       

YaĢı                  : 30 

Cinsiyeti          :   Bay                          Bayan               

ĠletiĢim Bilgisi : ....................................................... 

Ġmza                 :  

Çizelge 1.9. Katılımcı-9'e ait test sonuçları 

 

Katılımcı-9 1.Parça(Ani_1_07) 2. Parça(Kenshin_2_05)  3.Parça(Leon_8_10) 4.Parça(Titon_2_09) 5.Parça(Bobon_5_06) 

REPET 
Vokal 2 2 2 2 2 

Müzik 3 2 1 2 2 

RPCA 
Vokal 2 2 2 1 1 

Müzik 3 3 3 3 3 

Önerilen Metot 
Vocal 1 1 1 1 1 

Music 2 3 3 3 2 

 

 

 

 

 

 

  



 

 

 

6
5 

EK-2. (devam) 3'ü Kadın 14'ü Erkek 17 Katılımcı Ġle Yapılan Test AĢamasından Sonra Tanıma Sonuçlarının ĠĢlendiği Formlar 

 

Sait Melih DOĞAN in tez çalıĢması kapsamında gerçekleĢtirdiği test çalıĢmaları ile ilgili gerekli bilgilendirme tarafıma yapılmıĢtır. AĢağıda 

sonuçları verilen test çalıĢmasında, tarafımca gerçekleĢtirilmiĢtir. 

 

Adı Soyadı       : 10. Katılımcı       

YaĢı                  : 35 

Cinsiyeti          :   Bay                          Bayan               

ĠletiĢim Bilgisi : ....................................................... 

Ġmza                 :  

Çizelge 1.10. Katılımcı-10'e ait test sonuçları 

 

Katılımcı-10 1.Parça(Ani_1_07) 2. Parça(Kenshin_2_05)  3.Parça(Leon_8_10) 4.Parça(Titon_2_09) 5.Parça(Bobon_5_06) 

REPET 
Vokal 2 2 3 3 2 

Müzik 2 3 3 1 1 

RPCA 
Vokal 2 1 1 4 1 

Müzik 4 3 3 3 3 

Önerilen Metot 
Vocal 4 3 4 4 4 

Music 4 4 4 4 3 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

6
6 

EK-2. (devam) 3'ü Kadın 14'ü Erkek 17 Katılımcı Ġle Yapılan Test AĢamasından Sonra Tanıma Sonuçlarının ĠĢlendiği Formlar 

 

Sait Melih DOĞAN in tez çalıĢması kapsamında gerçekleĢtirdiği test çalıĢmaları ile ilgili gerekli bilgilendirme tarafıma yapılmıĢtır. AĢağıda 

sonuçları verilen test çalıĢmasında, tarafımca gerçekleĢtirilmiĢtir. 

 

Adı Soyadı       : 11. Katılımcı       

YaĢı                  : 29 

Cinsiyeti          :   Bay                          Bayan               

ĠletiĢim Bilgisi : ....................................................... 

Ġmza                 :  

Çizelge 1.11. Katılımcı-11'e ait test sonuçları 

 

Katılımcı-11 1.Parça(Ani_1_07) 2. Parça(Kenshin_2_05)  3.Parça(Leon_8_10) 4.Parça(Titon_2_09) 5.Parça(Bobon_5_06) 

REPET 
Vokal 4 4 4 4 3 

Müzik 3 4 3 4 2 

RPCA 
Vokal 3 2 1 3 2 

Müzik 2 4 3 3 3 

Önerilen Metot 
Vocal 2 2 2 3 4 

Music 2 3 2 4 2 

 

 

 

 

 

 

 

  



 

 

 

6
7 

EK-2. (devam) 3'ü Kadın 14'ü Erkek 17 Katılımcı Ġle Yapılan Test AĢamasından Sonra Tanıma Sonuçlarının ĠĢlendiği Formlar 

 

Sait Melih DOĞAN in tez çalıĢması kapsamında gerçekleĢtirdiği test çalıĢmaları ile ilgili gerekli bilgilendirme tarafıma yapılmıĢtır. AĢağıda 

sonuçları verilen test çalıĢmasında, tarafımca gerçekleĢtirilmiĢtir. 

 

Adı Soyadı       : 12. Katılımcı       

YaĢı                  : 30 

Cinsiyeti          :   Bay                          Bayan               

ĠletiĢim Bilgisi : ....................................................... 

Ġmza                 :  

Çizelge 1.12. Katılımcı-12'e ait test sonuçları 

 

Katılımcı-12 1.Parça(Ani_1_07) 2. Parça(Kenshin_2_05)  3.Parça(Leon_8_10) 4.Parça(Titon_2_09) 5.Parça(Bobon_5_06) 

REPET 
Vokal 2 2 2 2 2 

Müzik 2 2 2 3 2 

RPCA 
Vokal 1 2 2 4 3 

Müzik 3 3 3 4 3 

Önerilen Metot 
Vocal 4 4 4 4 5 

Music 4 3 3 4 3 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

6
8 

EK-2. (devam) 3'ü Kadın 14'ü Erkek 17 Katılımcı Ġle Yapılan Test AĢamasından Sonra Tanıma Sonuçlarının ĠĢlendiği Formlar 

 

Sait Melih DOĞAN in tez çalıĢması kapsamında gerçekleĢtirdiği test çalıĢmaları ile ilgili gerekli bilgilendirme tarafıma yapılmıĢtır. AĢağıda 

sonuçları verilen test çalıĢmasında, tarafımca gerçekleĢtirilmiĢtir. 

 

Adı Soyadı       : 13. Katılımcı       

YaĢı                  : 30 

Cinsiyeti          :   Bay                          Bayan               

ĠletiĢim Bilgisi : ....................................................... 

Ġmza                 :  

Çizelge 1.13. Katılımcı-13'e ait test sonuçları 

 

Katılımcı-13 1.Parça(Ani_1_07) 2. Parça(Kenshin_2_05)  3.Parça(Leon_8_10) 4.Parça(Titon_2_09) 5.Parça(Bobon_5_06) 

REPET 
Vokal 1 2 1 2 2 

Müzik 2 2 1 3 2 

RPCA 
Vokal 1 1 2 4 1 

Müzik 3 3 1 3 2 

Önerilen Metot 
Vocal 4 4 3 4 4 

Music 4 3 2 5 3 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

6
9 

EK-2. (devam) 3'ü Kadın 14'ü Erkek 17 Katılımcı Ġle Yapılan Test AĢamasından Sonra Tanıma Sonuçlarının ĠĢlendiği Formlar 

 

Sait Melih DOĞAN in tez çalıĢması kapsamında gerçekleĢtirdiği test çalıĢmaları ile ilgili gerekli bilgilendirme tarafıma yapılmıĢtır. AĢağıda 

sonuçları verilen test çalıĢmasında, tarafımca gerçekleĢtirilmiĢtir. 

 

Adı Soyadı       : 14. Katılımcı       

YaĢı                  : 27 

Cinsiyeti          :   Bay                          Bayan               

ĠletiĢim Bilgisi : ....................................................... 

Ġmza                 :  

Çizelge 1.14. Katılımcı-14'e ait test sonuçları 

 

Katılımcı-14 1.Parça(Ani_1_07) 2. Parça(Kenshin_2_05)  3.Parça(Leon_8_10) 4.Parça(Titon_2_09) 5.Parça(Bobon_5_06) 

REPET 
Vokal 4 3 4 3 3 

Müzik 1 2 4 3 2 

RPCA 
Vokal 2 3 3 1 3 

Müzik 3 2 3 3 2 

Önerilen Metot 
Vocal 1 1 1 1 1 

Music 2 2 2 3 1 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

7
0 

EK-2. (devam) 3'ü Kadın 14'ü Erkek 17 Katılımcı Ġle Yapılan Test AĢamasından Sonra Tanıma Sonuçlarının ĠĢlendiği Formlar 

 

Sait Melih DOĞAN in tez çalıĢması kapsamında gerçekleĢtirdiği test çalıĢmaları ile ilgili gerekli bilgilendirme tarafıma yapılmıĢtır. AĢağıda 

sonuçları verilen test çalıĢmasında, tarafımca gerçekleĢtirilmiĢtir. 

 

Adı Soyadı       : 15. Katılımcı       

YaĢı                  : 30 

Cinsiyeti          :   Bay                          Bayan               

ĠletiĢim Bilgisi : ....................................................... 

Ġmza                 :  

Çizelge 1.15. Katılımcı-15'e ait test sonuçları 

 

Katılımcı-15 1.Parça(Ani_1_07) 2. Parça(Kenshin_2_05)  3.Parça(Leon_8_10) 4.Parça(Titon_2_09) 5.Parça(Bobon_5_06) 

REPET 
Vokal 4 3 2 3 3 

Müzik 4 3 1 2 1 

RPCA 
Vokal 1 1 1 2 1 

Müzik 2 3 3 4 3 

Önerilen Metot 
Vocal 2 2 3 2 4 

Music 3 4 4 5 2 

 

 

 

 

 

 

  



 

 

 

7
1 

EK-2. (devam) 3'ü Kadın 14'ü Erkek 17 Katılımcı Ġle Yapılan Test AĢamasından Sonra Tanıma Sonuçlarının ĠĢlendiği Formlar 

 

Sait Melih DOĞAN in tez çalıĢması kapsamında gerçekleĢtirdiği test çalıĢmaları ile ilgili gerekli bilgilendirme tarafıma yapılmıĢtır. AĢağıda 

sonuçları verilen test çalıĢmasında, tarafımca gerçekleĢtirilmiĢtir. 

 

Adı Soyadı       : 16. Katılımcı       

YaĢı                  : 30 

Cinsiyeti          :   Bay                          Bayan               

ĠletiĢim Bilgisi : ....................................................... 

Ġmza                 :  

Çizelge 1.16. Katılımcı-16'e ait test sonuçları 

 

Katılımcı-16 1.Parça(Ani_1_07) 2. Parça(Kenshin_2_05)  3.Parça(Leon_8_10) 4.Parça(Titon_2_09) 5.Parça(Bobon_5_06) 

REPET 
Vokal 2 2 3 3 2 

Müzik 1 1 3 1 2 

RPCA 
Vokal 1 1 2 4 2 

Müzik 3 3 3 4 2 

Önerilen Metot 
Vocal 3 2 4 4 3 

Music 4 3 5 5 3 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

7
2 

EK-2. (devam) 3'ü Kadın 14'ü Erkek 17 Katılımcı Ġle Yapılan Test AĢamasından Sonra Tanıma Sonuçlarının ĠĢlendiği Formlar 

 

Sait Melih DOĞAN in tez çalıĢması kapsamında gerçekleĢtirdiği test çalıĢmaları ile ilgili gerekli bilgilendirme tarafıma yapılmıĢtır. AĢağıda 

sonuçları verilen test çalıĢmasında, tarafımca gerçekleĢtirilmiĢtir. 

 

Adı Soyadı       : 17. Katılımcı       

YaĢı                  : 27 

Cinsiyeti          :   Bay                          Bayan               

ĠletiĢim Bilgisi : ....................................................... 

Ġmza                 :  

Çizelge 1.17. Katılımcı-17'e ait test sonuçları 

 

Katılımcı-17 1.Parça(Ani_1_07) 2. Parça(Kenshin_2_05)  3.Parça(Leon_8_10) 4.Parça(Titon_2_09) 5.Parça(Bobon_5_06) 

REPET 
Vokal 3 3 2 4 3 

Müzik 2 2 4 2 2 

RPCA 
Vokal 2 2 3 1 2 

Müzik 3 3 3 4 2 

Önerilen Metot 
Vocal 1 1 1 2 3 

Music 4 3 2 3 3 
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