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GAUSS KARISIM MODELLERI KULLANILARAK SES iIMZALARININ
SINIFLANDIRILMASI

OZET

Bu tez ¢alismasi kapsaminda, Gauss karisim modelleri kullanilarak ses imzalarinin
siiflandirilmasi gergeklenmistir. Gelistirilen sistemde, daha dnceden sisteme egitim
icin verilen ses verileri kullanilarak, ses imzalar1 modellenmekte ve sistem girisine
verilen 2 saniyelik ses boliitiiniin hangi pargaya veya hangi miizik tiirline ait oldugu
yiiksek hizla, yiiksek dogruluk oraniyla ve diisiik yanlis alarm oraniyla
bulunabilmektedir. Gelistirilen sistemle literatiirde bulunan sistemlerle ayni tanima
performansina ulasilmistir.

Tez kapsaminda ses imzasi modelleme Gauss Karistm Modelleri kullanilarak
yapilmig ve imzalar Bayes smiflandirict ile smiflandirilmistir. Karsilagtirma
acisindan testler Destek Vektor Makinesi kullanilarak ses imzalarin1 68renen ve
siiflandiran bir sistem i¢in de tekrarlanmigtir. Testler kapsaminda tiir ve parga
ayrimi performanslart incelenmistir. Bunlara ek olarak sistemin, mp3 sikistirma,
kanal giiriiltiisii ekleme, zamanda sikistirma ve 10kHz kesim frekanslh alt geciren
stizgecle filtreleme ataklarina karsi giirbiizliigii test edilmis ve sonuglar1 tablolar ve
grafikler halinde sunulmustur. Buna gore sistem, mp3 sikistirma ataginda 128kBit’lik
kodlamaya degerine kadar giirbiizliigiinii koruyabilirken, 40dB’lik isaret/gliriiltii
oraninin altindaki oranlarda eklenen Beyaz Gauss Giiriiltiisiine kars1 giirbiizliiglinii
koruyamamaktadir. Buna karsin zamanda sikistirma atagina kars1 %4’liik sikistirma
oraninda bile giirbiizliigiinii kaybetmemektedir. Zamanda sikistirma islemine karsi
glirbiizlik  6znitelik-tabanli siiflandirma ile ses tanimanin literatiirde bulunan
egiticisiz siztemlere karst 6nemli bir istiinligiidiir. Gelistirilen ses imzas1 tanima
sisteminin islemsel karmasikligi diisiik olup hizli modelleme ve siniflandirma
yapabildigi gibi arama veritabaninin kolaylikla giincellenmesine olanak tanir. Bu da
genis miizik veritabanlarinin kolaylikla islenmesine olanak saglamaktadir.

X



CLASSIFICATION OF AUDIO FINGERPRINTS USING GAUSSIAN
MIXTURE MODELS

SUMMARY

In this thesis, a system that classifies audio fingerprints using Gaussian Mixture
Models classifier, is proposed. The system has the ability to decide the music clip
and the music type of a 2 seconds long audio segment, fast, with a high accuracy and
with low positive false alarm ratio. The proposed system brings an innovation by
providing robustness to time compression attacks to which most of the current
systems are not robust. The classifier gives the results much faster than ordinary
searching algorithms with a high identification percentage. 2 second granularity is
the second innovation proposed in this thesis work. This level of granularity is
succeeded with keeping the high performance and it is below the MPEG21 standard.
The performance tests for identification of audio fingerprints are performed by using
GMM classifier. However, in order to compare the results the same tests with the
same conditions are repeated by using Support Vector Machine. In these tests, the
ability to identify the clip and the music type of the segments is observed.
Furthermore, the robustness of the system to mp3 compression, White Gaussian
channel noise adding, time compression, and 10kHz low pass filtering attacks is
examined. According to the results the proposed system is robust mp3 compression
better than 128kBit coding, Gaussian noise above 40dB SNR, and among the best it
is robust to time compression even though the ratio is %4. However, it is not robust
to 0-10kHz low pass filtering. Beyond these, the proposed system has a low
computational complexity and can easily be updated. So it provides fast and
automatic process of large audio databases.



1. GIRIS

Elektronik teknolojisindeki hizli gelisme veri depolama olanaklarini artirmis bunun
sonucunda otomatik olmayan yontemlerle islenmesi uzun zaman alan biiyiik boyutlu
ses verileri kullanan ¢esitli uygulamalar1 olanakli kilmistir. Bu durum biiyiik boyutlu
ses verisinin otomatik islenmesi gereksinimini dogurmustur. Buna bagli olarak, konu
lizerine ¢esitli bilimsel arastirmalar yapilmistir. Otomatik ses boliitleme, veri

tabanindan geri ¢cagirim, miizik tiirii siniflandirmasi bu ¢aligmalar arasindadir.

Ses imzasi, bir miizik parcasin1 yegane tanimlayabilen veri dizisi olarak
tanimlanmaktadir. Bu tanimiyla ses imzasi, insanlardaki parmak izine
benzemektedir. Kavram olarak parmak izi, insani tanimaya, digerlerinden ayirt
etmeye yetecek bilgiyi igerisinde saklamaktadir. Ancak gozden kagmamalidir ki
parmak izinden o kisiye ait tiim bilgiler elde edilemez. Sa¢ rengi, boyu, kilosu gibi
kisiye ait nitelikler parmak izinde sakli degildir. Ayn1 sekilde ses imzasi da ses

klipiyle ilgili 6zet ama yeterli bilgiyi tutmaktadir.

Ses verisi ¢ok uzun ve biiyiik hacimler kaplayan bir veri tiirii oldugundan iglenmesi
olduk¢a uzun siirmektedir. Bu durumda da kiiciik bir ses boliitlinli uzun bir ses katari
icerisinde aramak veya genis bir veritabaninda aramak ¢ok zahmetli bir is
olmaktadir. Bunu kolaylagtirmanin yolu ise verinin tasidigi bilgiyi azaltmaksizin

veriyi azaltmaktir. Ses imzasi ilk olarak bu soruna ¢6zlim olarak 6nerilmistir[1].

Tez kapsaminda ses boliitleme 6znitelikleri ve Gauss Karigtm Modeli kullanan ses
imzas1 sistemi gelistirilmistir. Sistem 2sn’lik bir ses boliitiinlin ait oldugu miizik
klipini dogru ve hizli olarak bulabildigi gibi par¢anin hangi miizik tiirline ait
oldugunu da belirleyebilmektedir. Gelistirilen sistem temel olarak ii¢ bdliimden

olusmaktadir:
e Ses Imzas1 Olusturma
e Ses Imzas1 Modelleme

e Ses Imzas1 Siniflandirma



Gelistirilen sistem wav ve mp3 formatli ses kliplerini kabul etmekte; formattan
bagimsiz ses imzasi ¢ikarabilmekte ve modelleyebilmektedir. Ayrica yanlhs alarm

orani diisiik, dogru ve hizli siniflandirma yapabilmektedir.

1.1 Ses imzasimin Tarihgesi

Ses imzasmin tarihgesi insanlardaki parmak izlerinin her insan i¢in yegane

olmasinin fark edilmesiyle baslamaktadir.

Belgelerin imzalanmasinda yakin zamana kadar parmak izi kullanilmis ve bu parmak
izleri insanlar1 tanitan imzalar olarak kabul gormiislerdir. Bunun ilk orneklerini
giiniimiizden 2000 yil &ncesinde, Cin’de gdrmek miimkiindiir. Imparatorlarin,
anlagsmalar1 imzalarken bagparmaklarinin 6n yiiziinii kullandiklar1 bilinmektedir. Bu
da gostermektedir ki parmak izinin her insanda farklilik gosterdigi, o donemin

imparatorlar1 veya onlarin yaverleri tarafindan bilinmekteydi.

19. yiizyilin sonlarma gelindiginde, Sir Francis Galton insan parmak izlerinin
farkliligin1 kanitlamistir. Daha sonrasinda Scotland Yard miifettislerinde Sir Edward
Henry insanlar1 parmak izlerinden taniyabilen bir sistem gelistirmistir. Insanlarmn
parmak ucu epitel dokusundaki ¢izgileri ¢ikaran bu sistem, glinlimiizde kullanilmakta

olan sistemlerin temelini teskil etmektedir. [9,11]

Giliniimiize gelindiginde, teknolojinin ilerlemesiyle, ¢ogulortam verisinden imza
tanimlama iizerine bilimsel ve endiistriyel arastirmalar hizlanmistir. {lk ¢alismalar
1990’larin ortalarna dogru yapilmistir. Ses verisinin igerigini, ses verisi iizerindeki
sahne gegiglerini bulmaya yonelik calismalar[2-5,20] ses imzasi caligsmalarina
basamak teskil etmistir. Sayisal ses damgalamayla devam eden siirecte miizik
pargalarinin sahiplik haklarinin korunmasi problemine sayisal ses damgalama ¢6ziim
olarak sunulmus, ancak sayisal ses damgalama sistemlerindeki giirbiizliik-
duyulmazlik O6diinlesmesi, yani giirbiiz damgalama sonrasi eklenen damganin
duyulabilecek diizeye gelmesi, yeni ¢Ozlimlere ydnelme ihtiyacini beraberinde

getirmistir.

Bu ihtiyaca ses imzasi sistemleri cevap vermistir. Ses imzasi sistemleri dogrudan ses
icerigini ¢ikarip 6zetlemeye yonelik sistemler oldugundan ses pargasina herhangi bir
kod veya bilgi eklenmediginden ses verisini bozmamaktadir. Ses imzasinin

taninmasina yonelik baslatilan ¢alismalar iki amag tagimaktaydi: Ses verisini en iyi



ve etkin bicimde Ozetleyen ve yegane olarak tanimlayabilen ses imzasinin
cikarilmasi ve ¢ikarilan imzanin ¢ok biiyiik bir veritabaninda hizli ve dogruluk oram

yiiksek ama pozitif yanlis alarm orani diisiik olarak aranmasi.

O donemden giiniimiize kadar olan siiregte ses boliitiiniin 6zetlenmesinde ve ses
parcasini yegane olarak tanimlayabilen veri dizisinin ¢ikarilmasinda farkli
yaklagimlara rastlanmaktadir. Buna karsin hepsinin ortak amaci, depolanacak verinin
boyutunun azaltilmasi, bir baska deyisle, boyutu yiiksek olan ses vektoriiniin daha
diisiik boyutlu uzaya iz disiiriilmesi, bdylece imza karsilastirma veya siniflandirma

isleminin siiresinin azaltilmasidir.

1.2 Ses imzas1 Tanima Sistemleri

Ses imzasini sistemleri temel olarak iki boliimden olusmaktadir:
e Ses imzasi ¢ikarimi
e Veri tabaninda ses imzasi arama ve esleme

Gilinlimiizde yapilan ¢aligmalar da bu dogrultudadir ve ¢ikarilan ses imzasinin
parametrelerinin gelistirilmesine[11-15,17,19] yonelik ya da veri tabaninda ses

imzas1 arama algoritmalarinin hizlandirilmasina yoneliktir[18,21].

Ses imzasmin tagimasi ve saglamasi gereken belirli 6zellikler bulunmaktadir. Bu

Ozellikleri su sekilde siralanabilir:

e Giirbiizliik Ses klipi ciddi hasarlar gegirdikten sonra bile taninabiliyor mu?
Bu hasarlara pek cok sey sebep olabilir. Mp3 sikistirma, kuantalama hatalari,
kanal giiriiltiisli, zamanda sikistirma v.b. bunlara 6rnektir. Ses imzasinin bu

tip ataklardan etkilenmemesi beklenir.

e Giivenilirlik Ses pargalari, veri tabanindaki ses klipleriyle dogru olarak

eslestirilebilmelidirler.

e 1Imza Biiyiikliigii Ne kadar ses imzasinin saklanacaginin ve bunun hafizada
ne kadar yer tutacaginin bir Olgiisiidiir. Imza biiyiikliigii ayn1 zamanda
veritabaninda hizli arama yapabilmenin de bir parametresidir. Olabildigince

kiigiik imzalar elde edilmeye calisilir.



e Oge Boyu (Granularite) Ses klipinin tanmabilmesi icin gerekli ses
boliitiiniin gerekliliginin bir dl¢iisiidiir. MPEG21 standardina gore 6ge boyu

Ssn’den kiiciik veya ona esit olmalidir.

e Veri Tabaminda Arama Hizi Cok biiyiik veri tabanlarinda aramalar
yapildigindan ses imzasi sisteminin etkin ve hizli arama algoritmasina sahip
olmas1 gerekmektedir. Ayni zamanda veritabaninin kolay giincellenebilir
olmas1 gerekir. Ayrica arama isleminin islemsel karmagikliginin diisiik

olmasi, dogru ve isabetli olmasi kadar 6nemlidir.[1]

Bu parametrelerin bazilar1 arasinda dogrudan, bazilar1 arasinda dolayl 6diinlesmeler
vardir. Ornegin Imza Biiyiikliigii arttik¢a Giirbiizliik artmaktadir ¢iinkii [mza
Biiyiikliigiiniin azalmas1 ses pargasindan elde edilen bilginin azalmasi anlamina
gelmektedir. Ancak bu durumda Veri Tabaninda Arama Hizi azalmaktadir. Yapilan

bilimsel arastirmalar bu 6diinlesmenin optimizasyonu iizerine yogunlagmaktadir.

Yapilan calismalarda en biiyiik farklilik, ses imzasini olusturacak olan 6zniteliklerin
seciminde goriilmektedir. Cano ve arkadaslari [1], Mel Frekanst Kepstral
Katsayilarin1 (MFKK) kullanilirken, Eric Allamanche [10] izgesel Diizliik Olgiisiinii
(IDO) kullanmaktadir. IDO bir ses verisinin giiriiltiisel mi yoksa tonsal bir veri mi
oldugunun bir 6l¢iisiidiir. Kimura[18] her bir bandin enerjisini kendisine temsilci
vektor olarak segerken, Haitsma ve Kalker[11] 33 adet bark oOlgekli bandlar
arasindaki enerji farkini ikili sistemde kodlayarak olusturduklar kiyict kodlari

kullanmislardir.

Sukittanon ve Atlas [16] ise Izgesel Kestirimlerin ve dolayisiyla hesaplanan izgesel
Ozniteliklerin giivenilir olamayacagini One siirmiis ve ses isaretinin zaman uzay
degisimini tanimlayabilmek i¢in Modiilasyon Frekansi Analizi’ni ¢6ziim olarak
sunmuslardir. Oznitelik olarak 19 bark &lgekli band geciren filtrenin modiilasyon
frekansi kestirimlerini kullanmislardir. Burges ve ekibi [12] ise olaya yeni bir boyut
getirerek hali hazirda kullanilan 6zniteliklerin tamaminin bulugsal oldugunu ve bu
ylizden optimal olamayacagini iddia etmislerdir. Coziim olarak Bozulma
Diskriminant Analizini (BDA) sunmaktadirlar. Bu analiz esnasinda yeni olarak
Yonlii Temel Bilesen Analizi (YTBA) yontemini sunmusglardir. YTBA isaret
degisintisini en biiylikleyen ve giiriiltii giiciinii en kiiclikleyen yonii segen bir

izdiislirme yontemidir.



Arama Algoritmalarini hizlandirmaya yonelik ¢alismalar[18,21] yapildig1 gibi arama

yonteminin giivenilirligini artiracak ¢alismalar da yapilmistir[10,17,19].



2. GELISTIRILEN SISTEMIN GENEL YAPISI VE SES IMZALARININ
OLUSTURULMASI

Tez kapsaminda gelistirilen ses imzas1 tanima sistemi temel olarak iki modiilden

olugmaktadir.
e Ses Imzas1 Olusturma
e Veritabaninda Ses imzas1 Arama ve Esleme

Bu modiiller ve alt modiilleri sekil 2.1 ‘de goriilmektedir.

Ses Imzas1 Olusturma

Se“s" . W . Arama
Boliitii Oznitelik Ses Imzasi

—p Esleme
Cikarimi P Modelleme [ ? —p Tanilanmig

Miizik

Veritabani

Sekil 2.1: Ses imzas1 sistemleri genel yapisini gosterir sema.

Ses imzas1 olusturma kismi iki bloktan olusmaktadir. Oznitelik ¢ikarimi blogunda
sisteme girilen ses boliitlinden, Onislemlerin ardindan kullanilacak 6znitelikler
hesaplanir. Ardindan hesaplanan 6znitelikler modelleme islemine tabi tutularak imza
olarak kullanilacak veri dizisi elde edilmis olur. Ses imzas1 modellemede, kisa ses
boliitleri icin uzun ses boliitii igerisinden c¢ikarilan Oznitelikler, beklenen deger,
degisinti ve tiirev islevleriyle zetlenmektedir. Burada ses imzasiyla ilgili, Ses Imzasi

Boyutu ve Oge Boyu parametreleri belirlenmektedir. Her ikisininde miimkiin oldugu



kadar diisiik olmas1 beklense de bu noktada asil belirleyici parametre Giirbiizliik

olmaktadir.

Modellenen ses imzasi Veritaban1 Ses Imzasi Arama ve Esleme modiiliine
gonderilmekte ve burada daha Onceden veritabanina yiiklenmis ses imzalariyla
karsilastirma yapilmaktadir. Karsilastirmada bir¢ok yontem kullanilmakla birlikte ses
imzast vektorleri arast uzakliklara bakilmasi biitiin sistemlerde ortak olarak
yapilmaktadir. Bu noktada kullanilan metrikler ve yontemler farklilik
gostermektedir. Oklid[10] ve Hamming[11] en ¢ok kullanilan uzaklik metrikleri
olmakla birlikte kendi benzerlik dlciilerini kullanan sistemlerde vardir. Ornegin [18]’
de histogram kesisimi benzerlik 6lgiisii kullanilirken, [19]’da Ustel Sézde Norm

Olgiisii kullanilmaktadir.

Tez kapsaminda gelistirilen ses imzasi sistemi, girisinden wav veya mp3 uzantili
dosyalar alabildigi gibi ses verisinin bigiminden bagimsiz olarak gercek zamanli ses
imzasi olusturma ve modelleme yapabilmektedir. Aynm1 zamanda siiratli ve isabetli
siiflandirma yapabilme yetenegine de sahiptir. Yapilan testler sonucunda sistemin
miizik parcast ayriminin disinda o parganin ait oldugu miizik tiiriinii de yiiksek
dogruluk oraniyla tanimlayabildigi gdzlenmistir. Sekil 2.2 ‘de gelistirilen ses imzasi

sisteminin blok semas1 goriilmektedir.

Sistem girisine gelen ses boliitii, yiikseltilmis bir kosiniis olan Hamming Penceresi
kullanilarak yumusatildiktan sonra uygun bir doniisiim uygulanarak bagka uzaylara
taginir, burada gerekli 6znitelikler hesaplanir ve belli ¢erceveler boyunca 6zetlenerek
Ses Imzas1 olusturulur. Bu imzalar olusturulduktan sonra modellenmek iizere Ses
Imzas1 Modelleme modiiliine génderilir. Tez kapsaminda modelleme igin Gauss
Karisim Modeli (GKM) [23] kullanilmaktadir. Ancak sonuglarin karsilastirilmasi
acisindan Destek Vektor Makinesi(DVM) [22] ile de modelleme yapilarak imza

siniflandirilmasi ¢aligmalar1 yapilmistir.

Sekil 2.2 ‘den goriilebilecegi gibi bu sistemde veri tabani yerine egitim i¢in sisteme
verilen ses bdliitlerinden elde edilen parametreler kullanilmaktadir. Ses imzasini
veritabaninda aramak yerine siniflandirma islemi kullanilmaktadir. Boylece genis bir
veritabaninda ¢ok hizli arama yapmak miimkiin olabilmektedir. Ayrica siiflandirma
islemi Gauss Karisim Modeli Smiflandiricist  kullanildigindan  veritabaninin

giincellenmesi, yani yeni siniflarin eklenmesi veya ¢ikarilmasi da kolaylagmaktadir.



Sekildeki s;y sistemin egitim iist blogu girisine, sistemin egitimi i¢in verilen i. 2
saniye siireli ses boliitlinii gosterirken s;; sistemin test iist blogu girisine verilen j. 2
saniye stireli sinifi kararlagtirilacak ses boliitiinii temsil etmektedir. [ uw], GKM
egitim parametrelerini gosterirken, [0] DVM ‘nin hesapladigi destek vektorleri

gostermektedir.

Egitim Ust Blogu

Ses Imzas1 Olusturma Ses Imzas1 Modellenmesi
Sitr Xi |

) GKM veya
W M’\ Oznitelik ; DVM ile
—» -
——P Cerceveleme Cikarma ve Modelleme

Son isleme

[>uw]
[a]

Test Ust Blogu

Ses Imzas1 Olusturma

Sj‘ts J
'\M/\M JUI\"\ Oznitelik Imza Karar

—P| Cergeveleme [P —

Cikarma ve Simiflandirma

Son isleme

Sekil 2.2: Gelistirilen ses imzasi sisteminin blok semasi
2.1 Ses imzas1 Olusturma

Ses Imzasmin olusturulmasi ii¢ asamadan olusmaktadir. ilk olarak sistem girisine
gelen wav veya mp3 formatindaki stereo ses verisi bir 6n isleme ile 44100 Hz ’lik
ornekleme frekansina sahip mono ses isaretine doniistiiriildiikten sonra, Hamming
veya Kare Pencere kullanilarak alt ¢ergevelere ayrilmaktadir. Ses verisinin igerigini
cikarmaya yonelik Oznitelikler alt ¢ercevelerde hesaplanmaktadir. Ardindan 6z
niteliklerin, belirlenmis olan “Oge Boyu” uzunlugundaki ses isaretleri boyunca,
beklenen degeri ve degisintisi hesaplanmakta ve ilgilenilen ses klib i¢in “ses imzas1”
elde edilmektedir. Son adimda olusturulan ses imzasinin normal dagilimindan uzak,
ayricalikli degerleri ve 6znitelik tanimina gore anlamsiz olan degerler son islemeye
tabi tutularak egitim setinden ¢ikarilmaktadir. Bu i asamanin da islemsel

karmasikligi  diisik olup ses dosyalarmin  uzunlugunun 1/9  unda



tamamlanabilmektedir. Boylece genis veritabanlarinin  olusturulmasi1  veya

siiflandirmaya uygun hale getirilmesi i¢in ¢ok az bir zaman harcanmaktadir.

2.1.1 Kullanilan pencere ve cerceveler

Ses verisinin duragan olmayan rasgele bir siire¢ olmasi nedeniyle, 6zellikle frekans
uzayinda yapilacak islemler genellikle ses verisinin duragan olarak kabul edildigi en
cok 40ms’lik alt cercevelerde yapilmaktadir. Tez kapsaminda gelistirilen sistemde 2
cerceve kullanilmaktadir. Birincisi 6zniteliklerin hesaplandigi 23,2 ms uzunlugunda
ve 44100 Hz ’lik veride 1024 ses drnegine karsi diisen alt cercevedir. Ornek sayisinin
1024 secilmesinde MPEG Katman 3 uyumlulugu ve hizli Fourier doniisiimii
yapabilmek igin 2’nin {isteli olmas1 gerekliligi goéz oniinde tutulmustur. ikinci
cerceve, alt cercevelerde hesaplanan 6zniteliklerin beklenen deger ve degisintisinin
almarak 6zetlendigi iist cercevedir. Ust cerceve 90 alt cerceveden olusmaktadir ve
yaklagik 2sn uzunlugundadir. Alt ¢ercevede hesaplanan Oznitelikler, {list cergeve
boyunca beklenen deger ve degisinti kullanilarak o6zetlenmektedir. Sekil 2.3 ‘te
kullanilan gercevelerin sematik gosterimi goriilmektedir.

Ust Cergeve=2sn

— I

D (ST GERGEVE= 90.ALT GERGEVE)

\

Alt Gergave=23,2 msn

Sekil 2.3: Alt ve iist gergcevenin sematik gosterimi

Bunlara ek olarak, frekans uzayinda hesaplanacak 6znitelikler i¢in sistem girisindeki
1024 orneklik ses boliitine Hamming pencereleme uygulanmaktadir. Yiikseltilmis
kosiniis olan Hamming penceresi yoluyla, ses verisi yumusatilarak, alt ¢ergevedeki
ses verisinin ilk ve son boliimiindeki ornekler birbirine yaklastirilmakta, boylece
boliit periyodik olarak diisliniildiigiinde isaretin baglangici ile sonu arasindaki gegis
yumusatilarak Fourier doniisiimii sirasinda olusacak anlamsiz yliksek frekans
bilesenlerinden kurtulmak amaglanmaktadir. Zaman uzayinda hesaplanan 6znitelikler

icin ise birim genlikli Pencere uygulanmaktadir.



2.1.2 Oznitelik ¢ikarma

Ses imzasi, ses boliitiine ait icerik veya karakteristii tasimalidir. Bu yiizden tez
kapsaminda gelistirilen ses imzasi siteminde ses igerigini c¢ikarmaya yonelik
Oznitelikler kullanilmistir. Ses igerigini elde etmek i¢in daha Once otomatik ses
boliitleme ve siniflandirmada kullanilan 6zniteliklerden yararlanilmistir[2-4]. Bu

Oznitelikler sunlardir:
e Sifir Gegis Sayis1 (SGS)
e Kok Ortalama Karesel Enerji (KOKE)
o Kepstral Aki (KA)
e izgesel Aki (SFlux)
e izgesel Kitle Merkezi (IKM)
e izgesel Azalma Noktas1 (IAN)
e Mel Frekansi Kepstral Katsayilar1 (12 adet) (MFKK)

Oznitelikler her bir alt ¢ercevede hesaplandiktan sonra iist gergeve boyunca beklenen
degeri ve degisintisi hesaplanmaktadir. Oznitelik olarak hesaplanan beklenen deger
ve degisinti kullanilmaktadir. Bdylece 92160 boyutlu ses verisi 36 boyutlu uzaya iz
diisiiriilmiis olmaktadir, yani 92160 6rnekli 2 sn ‘lik ses bdliitlinden 36 boyutlu Ses
Imzas1 olusturulmaktadir. Bu asamadan sonra hesaplanan dznitelikler son islemeye
tabi tutulduktan sonra modellenmek tlizere, GKM ve DVM smiflandiricilarina

gonderilmektedir.

2.1.2.1 Sifir gegis sayis1 (SGS)

Zaman uzay:1 sifir gecis sayisidir. Ses isareti gli¢ izgesinin denge noktasini
belirlemektedir. Uzun zamanli ortalamalar: farkli miizik tiirlerinde farkli bolgelerde
toplanmaktadir. Ayn1 zamanda, aym tiirden kliplerde de farkli degerler
alabilmektedir. Sekil 2.4 ve 2.5 ’te bu 6zniteligin beklenen deger ve degisintilerinin
67 parca ve 7 farkli miizik tlirii boyunca degisimi gozlenmektedir. (2.1) ve (2.2)
‘deki bagintilar kullanilarak hesaplanmaktadir[2]:

SGS :;Zk:sgn[si(k)]—sgn[si(k—l)]~ 2.1)

10



I, x=0 (2.2)

Buradaki sgn(x): | 0
-1, x<

Formiildeki s;, i. 1024 6rnekli ses gercevesini gosterirken, k ise drnek indisine karsi

diismektedir.

0.2

0.16 - B

0.14+ B

SGS Ortalama

0.08 - ‘
0.06 -
0.04 i

|
0.02 “ :

0 | | | | |
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
Ornek Uzayi

Sekil 2.4: 67 pargadan ¢ikarilan ortalama SGS 6znitelikleri.

0.015
0.01+
k=
7]
>
[}
a
0
(O]
%)
0.005 -
0 .Wm.m.‘.mm Mhl_._..., LI ! L |
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
Ornek Uzayi

2.5: 67 parcadan ¢ikarilan degisinti SGS 6znitelikleri.
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2.1.2.2 Kok ortalama karesel enerji (KOKE)

Bir gercevenin ses seviyesinin bir Olciisiidiir. Boliitlemede ses degisimleri anahtar
yerlerde oldugundan bu 6znitelik olduk¢a dnemlidir. Cogunlukla, farkli miizik tiirleri
de farkli ortalamalar etrafinda kiimelenmektedir. Sekil 2.6 ve 2.7 ‘de bu 6zniteligin
beklenen deger ve degisintilerinin 67 parca ve 7 farkli miizik tiirii boyunca degisimi

gbzlenmektedir. (2.3) ’teki formiile gére hesaplanmaktadir[3]:

_ LS () 2.3
KOKE = Nzl(k) (2.3)

ki buradaki N, bir ¢er¢evedeki drnek sayist olup, 1024 tiir.

18000

16000 - .

14000 - :

12000 - .

10000 -

8000 -

KOKE Ortalama

6000 -

4000 -

2000

O L | | | | | | |
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
Ornek Uzayi

Sekil 2.6: 67 parg¢adan ¢ikarilan ortalama KOKE 6znitelikleri.
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x 10’

1.5¢

KOKE Degisinti

0.5F

0 mJLMJM “ﬂm WLl |, | i
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
Omek Uzayi

Sekil 2.7: 67 par¢adan ¢ikarilan degisinti KOKE 6znitelikleri.

2.1.2.3 Kepstral aki (KA)

Tanim olarak, erisilen iki komsu ¢ergevenin kepstrum uzayr farklarinin normudur.
Sesin enerjisindeki degisimin bir gostergesi olup boliitlemede sik kullanilan bir
Ozniteliktir. Uzun donemli ortalamasi ve degisintisi farkli klipler i¢in farklilik
gostermektedir. Sekil 2.8 ve 2.9 ‘da bu 6zniteligin beklenen deger ve degisintilerinin
67 parga ve 7 farkli miizik tiirii boyunca degisimi gézlenmektedir. (2.4) ’teki formiile

gore hesaplanmaktadir[4]:

K4 =\/§:HCi(k)—Ci+1(k)]2 = HCi _CmH (24)

k=1

Burada, C; i numarali alt gergevenin kepstrum uzay1 katsayilarin1 gostermektedir.

13



KA Ortalama

KA Degisinti
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Sekil 2.8: 67 par¢adan ¢ikarilan ortalama KA 6znitelikleri.
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Sekil 2.9: 67 parcadan ¢ikarilan degisinti KA 6znitelikleri.
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2.1.2.4 izgesel aki (IA)

Erisilen iki komsu cergeve arasindaki izgesel farkin normudur. Izgenin cerceveler
arasindaki degisiminin bir 6l¢iisii olup, bdliitleme icin uygun bir 6znitelik olmakla
beraber, uzun siireli ortalamasi ve degisintisi kliplerin ve miizik tiirlerinin ayriminda
yardime1 olmaktadir. Sekil 2.10 ve 2.11 ‘de bu 0Ozniteligin beklenen deger ve
degisintilerinin 67 par¢a ve 7 farkli miizik tiirii boyunca degisimi gézlenmektedir.

(2.5) *teki formiile gére hesaplanmaktadir[3,5]:

| 2.5
e [ 505 BYT =S B

k

Burada, S; i numarali ¢er¢gevenin dB 6l¢ekli izgesidir.

20

18 f

17 f

IA Ortalama
B
[6)]

10 | | | | | | | | |
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
Ornek Uzayi

Sekil 2.10: 67 pargadan cikarilan ortalama IA 6znitelikleri.
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Sekil 2.11: 67 parcadan cikarilan degisinti IA dznitelikleri.

2.1.2.5 izgesel kitle merkezi (IKM)

Izgenin denge noktasidir. Sifir Gegis Sayisi ile dorudan iliskilidir. Sekil 2.12 ve 2.13
‘te bu Ozniteligin beklenen deger ve degisintilerinin 67 parga ve 7 farkli miizik tiirii

boyunca degisimi gozlenmektedir. (2.6) *daki formiile gore hesaplanmaktadir [3]:

Z kS; (k)
IKM = -L (2.6)

ZSi(k)

Burada S ;» 1 numarali alt ger¢evenin dB 6lgekli izgesidir.
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IKM Ortalama
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Sekil 2.12: 67 parcadan ¢ikarilan ortalama IKM 6znitelikleri.
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Sekil 2.13: 67 pargadan ¢ikarilan ortalama IKM &6znitelikleri.
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2.1.2.6 izgesel azalma noktas1 (IAN)

Izgesel giic dagiliminin %95 ’lik kismma denk gelen normalize frekans degeridir.
Izgenin dagiliminin egikliginin bir ifadesidir. Izgesel merkez ve sifir gegis sayisi ile
dogrudan iligkilidir[3]. Sekil 2.14 ve 2.15 ’te bu Ozniteligin beklenen deger ve

degisintilerinin 67 parca ve 7 farkli miizik tiirli boyunca degisimi gézlenmektedir.

X 104

2

1.8+ B

1.6+ B

1.4+ B

1.2+ I

1,

IAN Ortalama

}
0.6+ I

0.4 L
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0 | | | | | | | | |
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
Omek Uzayi

Sekil 2.14: 67 pargadan ¢ikarilan ortalama IAN 6znitelikleri.
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Sekil 2.15: 67 parcadan cikarilan degisinti IAN dznitelikleri.
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2.1.2.7 Mel-Frekansi kepstrum katsayilar1 (MFKK)

Diger 6zniteliklerden farkli olarak bu 6znitelik 12 boyutludur[5]. Daha ¢ok konusma
ve konugmaci tanima uygulamalarinda kullanilan bu katsayilarin, uzun dénemli
ortalamalarinin farkli miizik klipleri i¢in farkli degerler etrafinda kiimelendigi
gozlenmistir. Bu 6znitelige ait ortalama ve degisinti ¢izimleri Ek-A ‘da sunulmakta

olup, klipler ve miizik tiirleri arasindaki gecisler belirgindir.

2.1.3 Son isleme

Oznitelik Cikarmm islemi bittikten sonra cikarilan dznitelikler son islemeye tabi
tutulur. Bu asamada, 0zniteligin tanimi disina ¢ikan veya Orneklerin yogunlagtigi
bolgenin ¢ok disina ¢ikan drnekler elenirler. Bu tip 6rneklerin olusma sebebi, miizik
klipi icerisinde yer alan sifir bolgelerdir. Yani ses isaretinin bulunmadig1 bolgelerdir.
Ornegin bu tip durumlarda Izgesel Aki ve Kepstral Ak degerleri, ortalamalarinin gok
lizerine ¢ikmaktadir. Izgesel azalma noktas1 ise &rnekleme frekansinin disinda
degerler vermektedir. Boylece bu tip bolgeleri ayirt etmek c¢ok kolay hale

gelmektedir ve bu 6rnekler veri setinden ¢ikarilmaktadirlar.
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3. SES IMZASI MODELLEME VE SINIFLANDIRMA

Tez kapsaminda gelistirilen sistem, 67 par¢a ve 7 ayr1 miizik tiirlinii siniflandirmak
icin tasarlanmistir. Bu amagla modellemede giiclii siiflandiricilarin kullanilmasi
planlanmistir. Ses imzasi modelleme i¢in Once Destek Vektor Makinesi
kullanilmigtir. DVM  ’nin se¢iminde giincel calismalarda yiiksek performans
sergilemesi ve bu yiizden popiiler olmasi etkin rol oynamistir. Ancak tez kapsaminda
yapilan ¢aligmalar ses imzalarinin dagilimmin Gauss Karisim Modeli (GKM) ile
daha iyi modellenebilecegini gostermistir. Her iki modelleme yontemi de performans
testlerinde kullanilmis ve ses imzast modelleme ve siniflandirmadaki bagarimlari

karsilastirilmustir.

3.1 Gauss Karisim Modeli (GKM)

Gauss Karisim Modelinin egitiminde tiim siniflar birbirinden bagimsiz kabul edilir.

O ylizden her bir sinif i¢in ayr1 egitim yapilir.

Gauss karisim modeli, egitim veri setini, birbirinden bagimsiz birden fazla Gauss
dagiliminin karisimiyla tanimlayan bir modeldir. Yani egitim i¢in verilen 6rneklerin,
Gauss dagilimi ile 6rnek iireten birden fazla bagimsiz kaynaktan tiretildigi varsayilip,
bu kaynaklara ait Gauss parametrelerinin, karigimin olasilik yogunluk islevini
encoklayacak sekilde optimizasyonudur. Bdylece, veri setinin tek bir dagilimdan
tretildiginin varsayilip, gerekli dagilim parametrelerinin kestirimiyle modelleme
yapan sistemlerin yetersiz kaldig1 durumlarda bile basarili sonuglar verebilmektedir.

Bir Gauss dagiliminin olasilik yogunluk islevi (3.1) ’de tanimlanmustir:

exp((—1/2)(x —u)t = (x —u))

(27)" 2]

3.1)

N(x|p,X)=

20



L ortalama vektdriinti gosterirken, X ortak degisinti matrisidir. Birbirinden bagimsiz
K adet Gauss kaynagindan olusan Gauss Karigim Modelinin olasilik yogunluk islevi

ise (3.2) ‘de tanimlanmustir.

K

p(x[ﬂ):ZWl-.N(x]ui,Ei)

i=1

(3.2)

Buradaki w; parametreleri Gauss Karisim Modelindeki Gauss kaynaklara ait
agirliklardir. Bunlar da egitim sirasinda optimize edilecek parametreler arasindadir.

Bu katsayilar (3.3) ve (3.4) ’daki kisitlar1 saglamak zorundadirlar:

Zwi =1 (3.3

veE

0<w,;<L,Vi
Wis LV (3.4)

Egitim sirasinda, her sinif i¢in, o sinifa ait egitim kiimesi drnek vektorleri alinip, bu
ornekler kullanilarak Gauss karisimlarinin parametreleri 0=[p;,X;,w;, n2,Xo,Wo,...,
Uk, Xk, Wk | 0grenilir. Parametrelerin 68renilmesinde genelde analitik bir yontem olan
En biiyiik Olabilirlik (Maximum Likelihood) kestirimi kullanilir. Ancak bu yontem
analitik ¢6ziimii olmayan durumlarda yetersiz kalmaktadir. Bunun yerine iteratif bir
yontem olan Beklenti Enbiiylikleme (Expection Maximization) ydntemi yaygin
olarak kullanilmaktadir. Bu sekilde boyut sayisi artsa bile hizli ve giivenilir
parametre kestirimi yapilabilmektedir[23]. Tez kapsaminda egitim kiimesinden ses

imzasinin modellenmesinde BE algoritmasi kullanilmaktadir.

3.1.1 Beklenti enbiiyiikleme (BE) algoritmasi

BE algoritmasi, bazi elemanlarn eksik veri setleri i¢in olasilik dagilim
parametrelerinin hesaplanmasinda kullanilan iteratif bir algoritmadir. BE iteratif
ozelliginden dolay1r ayn1 zamanda analitik bir ¢oziime ulagilamayan uygulamalarda

da kullanilabilmektedir.

BE algoritmasiyla, p(X,Y|0) ve parametre vektori 0 tanimli iken, p(X,Y|0) olasiligin
0’ya gore en bilyiikklemek amaglanmaktadir. Burada X={xy,Xs,...,X1} birbirinden
bagimsiz Ornek vektorler toplulugunu gosterirken, Y veri setindeki eksik o6rnek

vektorlerini gostermektedir. Bu durumu gelistirilen sistem i¢in yorumladigimizda
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amac 0=[p,X,w] parametre vektoriine gore sistem girisine verilen X vektori igin

p(X,Y]| 0) olasiligini enbiiytiklemektir [8].

BE algoritmasinin gerceklenmesinde izlenen yol, p(X,Y| ©) islevinin en
biiyliklemesini basitlestirecek bir iglevin belirlenmesi, yani siniflandirma igin sistem
girisine verilecek bir 6rnegin, o siniftan olabilme olasiligini enbiiyiikleyecek bir

islevin belirlenmesidir.
Bu nedenle algoritmanin her asamasinda :

Beklenti (B)- Adimi: Belirlenen islevin, o anki parametreler ve 6rnekler kullanilarak

kestirimi

Enbiiyiikleme (E)- Adimi: Verinin ve Gizli Degiskenin dagilimini en biiytikleyecek

sekilde parametrelerin giincellenmesi gerceklenir.

Yukaridaki varsayimlar altinda BE algoritmasimin Beklenti adiminda (3.5) ‘deki Q

beklenti islevini olusturulmaktadir.
Q(O,BS):EY[ln p(X,Y|9)|X,BS} (3.5)

Buradaki 0° dagilim parametreleri i¢in yapilan bir Onceki kestirimleri, 0 ise tiim
dagilimi tanimlayan yeni kestirim i¢in tamimli parametre vektoriinii temsil
etmektedir. Q islevi verinin, ®* nin o anki kestirimine bagl olarak bilinmeyen Y
vektoriine bagl olabilirliginin beklenen degerini hesaplamakta kullanilmaktadir. BE

Enbiiyiikleme adiminda ise Q islevi s adiminda ongoriilen 0’ ya gore en biiyiiklenir

V€ arg maxQ(B,BS) —> 0°*! atamasi gergeklestirilir.
0

BE algoritmasi bir 8° baslangi¢ degeriyle baslatilir ve log olasiligin her iterasyonda
artacagl kesindir[23]. Ancak, iterasyonu baglatacak bu ilk deger, algoritmanin
kestiriminin basarili olmasi agisindan ¢ok nemlidir. Iyi bir baslangic degeri iyi bir
kestirimi saglarken, tersi bir durum kestirimin basarisiz olmasina yol acabilmektedir.
Cozliim olarak iki yontem kullanilmaktadir; birinci yontem baslangic noktalarini
rasgele farkli bolgelerden se¢gmek iken, digeri ise Obekleme algoritmalarindan

yararlanmaktir [23].
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3.1.2 Gauss karisim modeli icin BE algoritmasi

BE algoritmasini GKM i¢in yorumlarsak, X eksik veri bulunan veri setini
gosterirken, Y ise her x; i numarali 6rnek vektoriiniin hangi kaynak tarafindan
tiretildigi bilgisidir.

Bu noktada yeni bir islev tanitalim:

- {1 Xi> j nolu Gauss kaynagi tarafindan tretilmigse 3.6)
“lo degilse '

z islevini de kullanarak, her bir 6rnegin ve kaynagin birbirinden bagimsiz ve diizgiin
dagildig1 varsayimmi altinda @ ’ya gore birlesik olasilik dagilim islevi (3.7) ve (3.8)
’de gosterildigi gibi olmaktadir.

T K
p(X.Y]0) HHW p(x; |j,9)zl~’j 3.7
i=1 j=1
! T K
jlnp(X,Y\0)=ZZ ( jp X;|j,0 )) (3.8)

Esitlikteki T egitim kiimesindeki ornek sayisimi belirtirken K karisimdaki Gauss
kaynagi sayisini gostermektedir. j ise kaynak numarasini simgelemektedir. Bu
asamadan sonra B adimima geg¢ilir. B adiminda log olasilik yogunluk islevinin
kosullu beklenen degeri, yani Q(0, 0°) islevi hesaplanir. Carpilar1 dogal logaritma ile
toplamlara ¢evirerek ve Beklenti islevinin toplama iizerine dagilimini da kullanarak

0(0, 0°) islevi 3.9 *daki halini alir.

o)

(9 0° ) E[lnp(X,Y|G)|X,BSJ

ii [ zj | |X,9lenwj +E[zl-’j |X,05Jlnp(xl- 10) (3.9)

[8] de gosterilmektedir ki Q(0, 0°) islevini O ’ya gore en biiyiiklemek X vektor
dizisinin p(X| 0°"") olasiligin1 artirmakla beraber, O "nun en biiyiik olmasi, olasiligin
da en biyiik olmasina karsi diigmektedir[8]. Buna gore E adiminda s iterasyon
numarasini  gostermek tlizere P(j|x;,0°) hesaplanirken, M adiminda Q ’yu en
biiylikleyen 0 parametreleri bulunmaktadir. Bunun i¢in (3.10) ifadesi

kullanilmaktadir.
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00
a—Q=O—>ﬁ]
a—Q—0—> A]
0% ;
a—Q—O—>WJ
OW

(3.10)

Buradan yola ¢ikarak, @ parametreleri p, £ ve w (3.11),(3.12) ve (3.13)’deki

bagintilar kullanilarak iteratif bir sekilde hesaplanirlar[8].

T .
le.P(j|xl.,9S).M

i= p(x;10)
’ ZP X;|/,0)
(J1x;,0 W
T
p(x;|/,0)
2 (x,-a,) P, 0.2
ij:i:l !
p(x;1/j,0)
ZP(/|XZ’9S
— P 10)
ZT: P p( | j,0)
2w PO X006 ey
VAV': i=1

K T
(x; | £,0)
ZZWkP(klx p(xllm)

k=1 i=1

(3.11)

(3.12)

(3.13)

BE ilk kosullara hassas olarak bagimli iteratif bir yontemdir. Bu yiizden baslangi¢

kosullar1 1yi verilmelidir. Bu hesaplama i¢in tez kapsaminda bir 6bekleme yontemi

olan k-ortalamalar algoritmasindan yararlanilmaktadir.

Bunun se¢iminde k-

ortalamalar algoritmasinin isabetli ve hizli sonug vermesi etken olmustur[7,8,23].
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3.1.3 GKM parametrelerinin analizi

Tiim veri setinin her bir 6zniteligin kendi icerisinde birim degisintiye sahip olacak
sekilde Olceklenmesi sonrasi elde edilen veri ile sistemin 7 smifli tiir ayrimi igin
egitimi yapilmigtir. Yer sorunu nedeniyle sadece ilk sinifa ait ilk ortalama vektorii ve
kovaryans matrisi EK B ‘de sunulmustur. Saglikli o6znitelikler icin kovaryans
matrisinin kosegeninde bulunan deger, bulundugu siitunun en biiyiikk degeri
olmalidir. Egitim sonrasi ortaya c¢ikan kovaryans matrisine bakildiginda birkag
Oznitelik harig, 0zniteliklerin ¢ogunlukla iyi secildigi goriilebilmektedir. Bu konuda
en kot 6rnek 2 nolu 6znitelik olan KOKE 6zniteligidir. Goriildiigii iizere bir¢cok
oznitelikle ilintilidir. Bunun disinda, beklenildigi {izere SGS ile IKM ve IAN
arasinda da ilinti bulunmaktadir. Ciinkii buii¢ 6znitelik de izgenin agirlik merkeziyle

ilgilidir. En basarili 6znitelikler ise KA, IA ve MFKK dur.

3.2 Destek Vektor Makinesi (DVM)

Destek vektor Makinelerinin yiiz siniflandirma, nesne tanima, konugsmaci tanima gibi
bir cok uygulamada uygulanmasi ve basarili sonuclar vermesi gelistirilen ses imzasi
tanima sisteminde, ¢alismalara DVM ile baslanmasinin sebebi olmustur. Bu kisimda

DVM ’nin arkasindaki teori anlatilacaktir.
3.2.1 Dogrusal ayrilabilir durum

X; erR%d boyutlu ses imzasi vektoriinii gostermek ilizere ve y; € {—1,+1} egitim

kiimesi Orneklerinin ikili siniflandirma i¢in smif etiketleri olmak iizere, egitim
kiimesi A={(X1,¥1),( X2,¥2),...,( X1,¥1)} bilinmektedir. Bu egitim kiimesi kullanilarak
ax+b=0 ayirict diizlemi bu egitim kiimesini asagidaki kosulu sagladig: taktirde

ayirabilmektedir:

ax; +b>0 eger y;=1

ax;+b<0 eger y;,=-1 (3.14)

a ve b parametreleri iizerinde ufak bir modifikasyon ile 3.15 ’teki ifade elde edilir.

yi(a.xi+b)21,‘v’i (3.15)
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Optimal ayirict hiper-diizlemi bulabilmek i¢in hiper-diizlem ile ona en yakin 6rnek
arasindaki uzakligin engoklanmasina ihtiya¢ duyulmaktadir. D(a,b) uzaklik islevi
olmak iizere en yakin Ornegin optimal hiper-diizleme olan uzakligr 3.16 ’da
belirtilmistir.

D(a,b)= min ax;+h_ max ax; +b

{xily=1} [ {x;ly;=—1 a|

(3.16)

2.20°den goriilecegi iizere uygun min ve max noktalar +1 ve -1 ’dir. Bu yiizden en

biiyliklememiz gereken islev, asagida sunulmaktadir.

D(ab)="-1=2

o Ja] fal G.17)

Bu ylizden problemimiz O(a) :%|a|2islevini 3.15 ’teki kisitlara gore en kiiclikleme

problemine doniismektedir. Optimum DVM siiflandiricisi, Denklem (3.18) ile

verilen Lagrange maliyet fonksiyonu ¢dziilerek bulunmaktadir:
LR+ (3.18)
L(a,b,a)=5||a|| +3 a(y;[(ax;)+b]) :
i=1

Buradaki Langrange islevini engoklayacak a,b ve o parametreleri, L islevinin bu

parametrelere gore tiirevlerinin sifira esitlenmesiyle olusan denklemin analitik

¢oziimilyle bulunmaktadir. Buradan o, >0 ve Zaiyl. = 0 olmak iizere,

1
W(a) =2 o= D i ¥y jxix; (3.19)
i i,j

Lagrange’in Wolf es islevi elde edilmektedir. Amag bu islevi enkiigiiklemektir. Her
egitim vektori i¢in bir o; Lagrange ¢arpani bulunmaktadir. DVM egitimi sonucunda,
o >0’ a kars1 gelen egitim vektorleri “destek vektorleri” olarak adlandirilmaktadir.

Neticede, geri kalan egitim vektdrleri icin o; =0 olmaktadir.
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3.2.2 Dogrusal ayrilamaz durum

Bir onceki bolimde anlatilan problem ve bulunan ¢dziimler egitim kiimesinin
dogrusal bir hiper-diizlem tarafindan ayrilabilecegi durum i¢in anlatili ve ayrilamaz
durumlar i¢in gegersizdir. Bu tip durumlar i¢in 3.14 ’teki denklemlere, yanlig

siniflandirmalar i¢in bir ceza parametresi getirilir.

ax;+b>1-¢ eger y;=1

& 20,Vi
Buna gore her yanlis smniflandirilan egitim Ornegi icin bir & >1parametresi

olusacaktir. Bu da hata sayisinin Zf; kiigiikk olmast anlamina gelmektedir. Bu

1

ylzden yanlis smiflandirilan egitim kiimesi elemanlar1 i¢in parametre setine bir de

ceza parametresi eklenir. Bu durumda enazlanacak islev,
| ) 3.21
O(a)=5|a| +C(Z§l} (3.21)
i

olmaktadir. Bu durumda optimum DVM siniflandiricisi, Denklem (3.22) ile verilen

Lagrange maliyet fonksiyonu ¢6ziilerek bulunmaktadir.
1o T T T
Lab.ad,p)=—Jaf + CY & =D a(vil@x)+b]-1+&)- > m& (3.22)
i=1 i=1 i=l

Denklem (2.27)’ de «;,u, 20 (1=1,...,T)’ ler Denklem (3.20) ile verilen kosullari

saglamak i¢in tanimlanan Lagrange carpanlaridir.

Optimum DVM smiflandiricisi, L(a,b,,&, 1) fonksiyonunun a, b, &, a, 1’ ye gore

tirevlerinin sifir olmast ve «,,u, 20 kosullann ile L(a,b,a,&, 1)’ nin

enbiiyiiklenmesiyle bulunmaktadir. Buradan C2>a;, 20 ve Zaiyl. = 0 olmak

lizere,

1
W(a)=> ¢ —EZaiajyl-ijixj (3.23)
i i
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Lagrange’in Wolf es islevi elde edilmektedir. Bu problemin ¢éziimiinden her egitim

vektori i¢in bir a; Lagrange ¢arpani bulunmaktadir.

3.2.3 Dogrusal olmayan durum

Gergeklestirilen ses imzasi tanima sistemleri gibi bir ¢ok sistemde, egitimde
kullanilan 6rnekler lineer bir hiper-diizlem tarafindan ayrilamayacak veya dogrusal
hiper-diizlemlerle siniflandirma basariminin diisecegi cinsten drneklerdir. Bu yiizden
dogrusal olmayan siniflandiricilara ihtiya¢ duyulmaktadir. Her ne kadar DVM ig¢in
yukarida anlatilan 6zellikler dogrusal sistemler i¢in gecerli de olsa, DVM o&rnekleri

daha iist uzaylara doniisiimiinii yaparak bu sorunun da iistesinden gelebilmektedir.

Yani @:RY > H doniistiirme islevi kullanilarak, d boyutlu R uzayindaki 6rnekler,
daha yiiksek boyutlu H uzayma izdiisiiriilmektedir. Bu noktadan sonra H uzayinda
ayirict hiper-diizlem aranmaktadir. Bu islem R uzayinda dogrusal olmayan hiper-

diizlem arayisina kars1 diismektedir.

H uzayinda ayirict bir hiper-diizlem arayiginda, egitim ic¢in kullanilacak veri
3.19°daki gibi hep carpimlar halinde goriinecektir. Bu yiizden daha yiiksek uzayda
sadece (D(xl-).cI)(x j) bi¢cimindeki ¢arpimlarla ilgilenilmektedir. Uzayiin boyut sayisi

yiikseldikg¢e, bu islemin islevsel karmasiklig1 ve hesaplanma siiresi ¢ok artmaktadir.

Bu problem ¢ziim olarak, K (xi,x j):d)(xi).db(x j) olmak iizere K() Cekirdek

Islevleri sunulmustur. Her érnek ¢arpimiin oldugu yerde cekirdek islevi kullanilir
ve haritalama iglevi @ ’nin bilinmesine gerek kalmadan carpim islemlerinin islemsel

karigikligindan kurtulmus olunur.

Tez caligmasi kapsaminda, ses imzalarinin dogrusal olmayan dogasindan dolayi,
Gauss Radyal Baz Fonksiyonu (RBF) cekirdegi kullanilarak dogrusal olmayan bir

DVM smiflandiric1 tasarlanmaktadir. Gauss RBF ¢ekirdegi, y, evrensel baz

fonksiyonu genisligi olmak tizere,

K(xi,xj)zexp(—y xi—xj‘zj,}/>0

(3.24)

ile tanimlanmaktadir.
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Denklem (2.24) ile verilen Wolfe es fonksiyonunun a, ve u’ ye gore tiirevlerinin

sifirlanmas1 sonucu optimum DVM siniflandiricisi elde edilmektedir. DVM egitimi

sonucunda elde edilen optimum hiper-diizlemin parametreleri:

T
a= Z%’Yixi (3.25)
i=1
1
b:_E Z avyv[K(xv,xcl)+K(xv,x62 )} (3.26)
veSV

Denklem (2.24)’ teki y, e{-L+1}, a,>0 Lagrange c¢arpanina kars1 gelen

X, € SV, destek vektoriiniin sinif etiketidir. X, Ve X, ise, sirasiyla, -1 ve 1 ile
1 2

etiketlenen siniflara ait destek vektorleridir.

3.3 Ses imzas1 Simiflandirma

Siniflandiricilarin egitimi sonrast modellenen ses imzalart siiflandirma boliimiine
aktarilmaktadir. Bu noktadan sonra sistem girisine tanimlanmak igin verilen ses
boliitlerinden 6znitelikler hesaplandiktan sonra 36 boyutlu ses imzalar1 siniflandirici
girisine aktarilir. Siniflandirici, test i¢in girilen ses boliitiiniin hangi pargaya veya tiire

ait oldugunu belirler.

GKM ’de egitimde hesaplanmis parametrelerle o imza vektoriiniin her bir sinif i¢inde

olma olasiligy;

P(x;|C;).i €L T, j e[l M] (3.27)

hesaplanmaktadir. Buradaki M sif sayisini gostermekte olup, miizik tiiri
siniflandirma i¢in 7, miizik par¢a smiflandirmasi i¢in 67 ‘dir. Ses boéliitiiniin etiketi

en biiyiik olasilig1 saglayan sinifa atanmaktadir.
T, test kiimesindeki 6rnek sayisin1 gdstermektedir.

DVM c‘de ise iki ¢esit siniflandirma mevcuttur. Smiflar arasi 2’li siniflandirmalar ve
1’1 digerlerine karsi siniflandirmalar. Her iki yontemde de aslinda yapilan ikili

siniflandirmadir. Bu siniflandirmalarda bir smif +1 ile etiketlenirken digeri -1 ile
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etiketlenir ve egitimi de bu sekilde yapilir. Bu simif kiimesindeki tiim ikili siniflar
icin yapilir ve her bir smiflandirma islemi i¢in ayr1 parametreler tutulur.
Simiflandirma sirasinda ise 2.33 ‘teki karar islevinin, F(z), isaretine bakilir ve o
siniflandirma ig¢in karar verilir. Biitiin ikili smiflandirmalar igerisinde en ¢ok

siniflandirmay1 kazanan sinif, imzanin eslestirildigi sinif olarak se¢ilmektedir[22].

F(2) =sgn|:§:yiail<(xi,z)+b} (3.28)

i=l1

Bu formiilde z, siniflandiriciya verilen ve sinifi belirlenmek istenen 36 boyutlu ses

imzasini, b egitim sirasinda hesaplanan hiperdiizlem parametresini, m destek vektor

sayisini, K() ise RBF ¢ekirdek fonksiyonunu gostermektedir.
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4. PERFORMANS TESTLERI

Performans testleri sistemin tiir ayrimi ve par¢a ayrimindaki basarimini dlgmeye
yonelik yapilmistir. Testlerde, karsilagtirllmak amaciyla, hem GKM i¢in hem de
DVM ig¢in sonuglar elde edilmistir. Bu testler i¢in toplamda 5 saat 44 dakikalik bir
miizik veritabani olusturulmustur ve testlerde kullanilmigtir. Kullanilan veri tabani 7
ayr1 miizik tliriine ait pargalardan olusmaktadir. Her miizik tiiriine ait en az 2 sarkici
ve her sarkiciya ait en az 3 parca bulunmaktadir. Tiim veritabani toplamda 67
sarkidan olugmaktadir. Bu da 2 sn ’lik boliitler géz onilinde bulunduruldugunda
toplamda 9990 oOrnege karsi diismektedir. Testlerde, egitim kiimesi tim veri
igerisinden diizgiin dagilimhi olarak secilmis ve test kiimesi olarak veri setinin
tamami kullanilmistir. Testlerde ek olarak kullanilan egitim setinin tiim veri setine
oraninin performansa olan etkisi de incelenmis, grafiksel ve tablolar halinde

sunulmustur.

4.1 Tiir Ayrim Testleri

Tiir ayrimi testlerinde tez kapsaminda gelistirilen imza tanima sisteminin otomatik
miizik tlirli ayirt etme performansi incelenmistir. Bu testler sirasinda kullanilan veri

seti, tiirler ve smiflari tablo 4.1 *de gdsterilmistir.

Tablo 4.1: Tiir ayrim testlerinde kullanilan veri seti, tiirler ve siniflar

Tiir Sinif No | Ornek Sayist
Klasik 1 1418
Sufi 2 1481
Free Jazz 3 1537
Yabanci Etnik 4 1480
Yabanci Pop 5 1457
Yerli Etnik 6 1507
Yerli Pop 7 1480

Bu veriler kullanilarak ilk 6nce GKM ile sonuglara ulagilmistir. Yapilan tiir tespiti
calismalarinda alinan performans sonuglari tablo 4.2 ‘de gosterilmistir. Sekil 4.1 ’de

ise bu tablonun grafiksel gosterimi yapilmaktadir.
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Tablo 4.2: Miizik tiirlerinin GKM ile siniflandirma sonuglari

- - 5 o .
Egitim Kiimesi Yo Egitim Kiimesi % Basarim
Oram Basarim Oranm
0,033 | 69,0090 0,33 86,6767
0,05| 79,2192 0,5 86,4765
0,1 85,3353 0,75 86,6366
0,2| 86,0460 1 86,6567
0,25 86,5966
100,0000
90,0000 -+
80,0000 -+
70,0000 +
E 60,0000 +
o
@ 50,0000 +
(11]
5 40,0000
30,0000 -+
20,0000 -+
10,0000 -
0,0000 1 1 1 1 1 1 1 1
0,033 005 01 02 025 033 05 0,75 1
Egitim Kiimesi Orani

Sekil 4.1: Miizik tiirlerinin GKM ile siniflandirma sonuglari

Yukaridaki siniflandirma islemleri yiliksek bir performansla basarildigi gibi her bir
miizik tiirline ait pozitif yanlis alarm oranlar1 da diistiktiir. Tablo 4.3 ‘te her bir tiir
icin, yapilan her smiflandirmaya ait pozitif yanlis alarm oranlari sunulmaktadir.

Bunun grafiksel gosterimini ise sekil 4.2 *de gérmek miimkiindiir.

Tablo 4.3: GKM ile yapilan smiflandirma sonucu olusan pozitif yanlig alarm
oranlar1

Egitim
Kiimesi
Orani 1 2 3 4 5 6 7 | Toplam
0,033 8,2482| 1,5115]3,6737[0,3303 |6,1461 |8,3984| 2,6827]30,9909
0,05] 3,3634| 1,1712]2,95000,7908 |4,9249|5,4454| 2,112120,7578
0,1 23824 1,2613|1,8519]1,2312]2,9329(3,0030| 2,0020 | 14,6647
0,2] 2,0621| 1,4314|1,9720|1,6817(2,1922|2,1121| 2,5025|13,9540
0,25 1,9119] 1,5215]1,8919]1,9019|2,3323|1,7017| 2,1421]13,4033
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0,033 0,05 0,1

0,2

0,25 0,33

0,5

Egitim Kiimesi Orani

0,33 1,7317| 1,5716|2,0320|1,8418|1,8619|1,9019| 2,3824 13,3233
0,5 1,5716| 1,6717|2,372411,9620|2,2022|1,5115| 2,2322|13,5236
0,75 1,5115| 1,5315|2,3924|2,0120/1,9119|1,5215| 2,4825|13,3633
1 1,5015| 1,5616(2,2523|1,96202,0020|1,4915| 2,5726|13,3435
9,0000
8,0000
7,0000
E — a— Classl
5 6,0000 — % - Class2
§ 5.0000 Class3
<"f; 4,0000 Class4
< ---e--- Class5
g 3,0000 —m— Class6
= 20000 - -o -Class7
1,0000 :
0,0000 + —— S U S :
1

Sekil 4.2: GKM ile yapilan siniflandirma sonucu olusan pozitif yanlis alarm oranlari

Ayni c¢aligsmalar, ayn1 veri setiyle DVM ile tekrarlanmistir. Yapilan tiir tespiti

calismalarinda alinan performans sonuglari tablo 4.4 te gosterilmistir. Sekil 4.3 ’te

ise bu tablonun grafiksel gosterimi yapilmaktadir.

Tablo 4.4: Miizik tiirlerinin DVM ile siniflandirma sonuglari

Egitim Kiimesi
Orani % Basarim
0,25 36,8568
0,33 44,0941
0,5 58,1880
0,66 72,3723
0,75 79,2192
0,8 83,4234
1 100,0000
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100,0000 -
90,0000 -
80,0000 -
70,0000 -
60,0000 -
50,0000 -

% Basarim

40,0000 -
30,0000 -+
20,0000 -+
10,0000 +

0,0000 1 1 1 1 1 !
0,25 0,33 0,5 0,66 0,75 0,8 1

Egitim Kiimesi Orani

Sekil 4.3: Miizik tiirlerinin DVM ile siiflandirma sonugclari

Tablo 4.5 ‘te her bir tiir i¢in, yapilan her smiflandirmaya ait pozitif yanlis alarm
oranlar1 sunulmaktadir. Bunun grafiksel gosterimini ise sekil 4.4 ’te gormek

mumkindiir.

Tablo 4.5: DVM ile yapilan smiflandirma sonucu olusan pozitif yanlis alarm
oranlar1

Egitim Kiimesi

Oram 1 2 3 4 5 6 7

0,25 63,14314 0 0 0 0 0 0

0,33 55,90591 0 0 0 0 0 0

0,5 41,81181 0 0 0 0 0 0

0,66 27,62763 0 0 0 0 0 0

0,75 20,7808 0 0 0 0 0 0

0,8 16,57658 0 0 0 0 0 0

1 0 0 0 0 0 0 0
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"1
50 +

40 +

30 +

% Yanlig Alarm Orani

20 +

10 +

oM

60 + S~

0,25

L L
0,33 0,5

. L
0,66 0,75

Egitim Seti Orani

Sekil 4.4: DVM ile yapilan siniflandirma sonucu olusan pozitif yanlis alarm oranlari

4.2 Parca Ayrim Testleri

Parca ayrimi testlerinde tez kapsaminda gelistirilen imza tanima sisteminin otomatik

miizik tiirli ayirt etme performansi incelenmistir. Bu testler sirasinda kullanilan veri

seti, parcalar ve siniflari tablo 4.6 *da gosterilmistir.

Tablo 4.6: Parca ayrimi testlerinde kullanilan veri seti, tiirler, sanatc¢ilar, drnek

sayilar1 ve parca adetleri

Tur Sanate1 Ornek Sayist Parca Sayisi
. Mozart 798 5
Klasik Grieg Schumann 620 3
Sufi Yansimalar 643 4
Omer Faruk Tekbilek 838 5
Erik Trufaz 674 4
FreeJazz Jan Garbarek 553 3
Thelenious Monk 310 2
. Anuar Brahem 860 4
Yabanci Etnik Eleni Karandiru 620 5
Lou Bega 731 6
Yabanci Pop Celine Dion 726 5
o Selda Bagcan 708 5
Yerli Etmik Lacgo Tayfa 799 5
. Erkan Giileryiiz 717 5
Yerli Pop Pinar Dilseker 763 6
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Toplamda 67 miizik par¢asindan olusan veri setinin tamami egitimde kullanilarak bir
veritaban1 olusturulmustur. Daha sonra bu verilerin tamami test i¢in kullanilarak
siiflandirma performansina bakilmistir. Gelistirilen ses imzasi tanima sistemi GKM
ile %94.6369 basartyla pargalar1 birbirinden ayirmayi basarmistir. Tablo 4.7 ’de
GKM ile yapilmis ses imzasi smiflandirma sonucundaki her bir parcaya ait pozitif

yanlig alarm oranlart sunulmustur.

Tablo 4.7: GKM ile parca ayrimu pozitif yanlis alarm oranlari

% Yanlig % Yanlis % Yanlig % Yanlig
Smif No| Alarm Smif No | Alarm | Smif No| Alarm | Smif No| Alarm
Orani Orani Orani Orani
1 0.3415 23 0.1205 45 0 67 0
2 0.1908 24 0 46 0
3 0.0502 25 0 47 0.0201
4 0.3415 26 0.0100 48 0.0502
5 0.1506 27 0.5022 49 0.0603
6 0.2812 28 0.6026 50 0.0100
7 0 29 1.0244 51 0
8 0.0703 30 0.0904 52 0
9 0.0301 31 0.2511 53 0
10 0.0100 32 0.2210 54 0
11 0 33 0.0100 55 0
12 0 34 0.1707 56 0
13 0.0100 35 0.0100 57 0
14 0.0100 36 0.0402 58 0
15 0.1004 37 0.0502 59 0
16 0.0703 38 0.0100 60 0.0301
17 0.0502 39 0 61 0.0100
18 0.0301 40 0.0603 62 0.0301
19 0.0803 41 0 63 0
20 0.0301 42 0 64 0.0502
21 0.0502 43 0 65 0.0100
22 0 44 0 66 0.0201

Ayni islemler DVM ile tekrarlandiginda, sistem tiim test setini %100 dogrulukla

tanimay1 basarmistir. Bu yiizden higbir sinifta pozitif yanlis alarm gézlenmemistir.

4.3 Performans Testleri Sonuclari

Yapilan tiir ve klip ayrimi performans testlerinde goriilmektedir ki GKM, DVM’ye
gore egitim kiimesine bagimlilik konusunda kullaniciya ¢ok daha fazla 6zgiirliik

saglamaktadir. Daha az 6rnekle iyi bir sistem egitimini miimkiin kilmaktadir. Ancak
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egitim kiimesinin tiimii bile kullanilsa %100 dogrulukla klip veya smif ayrim
saglanamamakla beraber %94.6369’luk performans da azimsanmamalidir. DVM ‘de

test kiimesinin tamami egitimde kullanildiginda %100 basarima ulagilabilmektedir.

Bu basarisina ragmen performans agisindan DVM birgok konuda GKM ’nin
gerisinde kalmaktadir. Ayni veri setiyle yapilan dlgiimlerde goriilmiistiir ki, GKM
‘nin egitim ve smiflandirma siireleri DVM ’ninkine oranla ¢ok daha kisadir. Bu da
gercek zamanli uygulamalarda ¢ok daha fazla kanalin es zamanli dinlenerek miizik
boliitlerinin dogru eslenmesine olanak saglamaktadir. Bu deger DVM ’de 10’lar
mertebesinde iken GKM ’de 1000’ler mertebesindedir. Haitsma ve Kalker kendi

sistemlerinde ancak 200 kanal1 yonetebildiklerinden bahsetmektedirler[11].

Buna ek olarak sisteme veritaban1 yapisi agisindan bakildiginda GKM DVM ’ye gore
cok daha biiyiik bir esneklik saglamaktadir. Sunulan sitemde veritabani yerine egitim
sonucu elde edilen parametreler kullanildigindan yeni bir simif veri tabanina
eklenmek istendiginde veya var olan smif c¢ikarilmak istendiginde veya
giincellenmesi gerektiginde, yeni parametrelerin hesaplanmasi gerekecektir. Bu islem
GKM ’de sadece yeni sinif i¢in veya glincellenmesi gereken tiir sinifi i¢in yapilmasi
gerekirken, DVM ’de tiim sistem i¢in yapilir ve bu da ¢ok biiyiik veri tabanlarinda

cok fazla zaman kaybettirmektedir.

Yukarida bahsedilen sonuclara dayanilarak sisteme yapilacak ataklara karsi sistemin
dayanikliligimmi olcecek testlerde, yani giirbiizliik testlerinde, sadece GKM ile elde

edilen sonuclara yer verilmistir.
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5. GURBUZLUK TESTLERI

Ses imzalariin saglamasi gereken ozelliklerden birisi de dogal yada kasti yapilan
ataklara karsi sistemin performansini korumasidir. Buna, sistemin ataklara karsi
giirblizliigli ad1 verilir. Bu bdliimde tez kapsaminda gelistirilen sistemin mp3
sikistirma, radyo yayinlarinda yapilan zamanda sikistirma, kanal giiriiltiisii ve alt

geciren siizgeg ile filtreleme ataklarina karsi giirbilizliigli incelenmistir.

Calismalarda performans testlerinde kullanilan veri aynen kullanilmis, bu verilere
cesitli ataklar uygulanip, karar verme ve esleme performanslari incelenmistir. Elde
edilen basarim degerleri, tiir siniflandirmadaki %86,6567 ve parca siniflandirmadaki

%94,6369 ’luk ataksiz basarimlarla karsilagtirilmistir.

5.1 MP3 Sikistirma Atagi

7 farkli miizik tiirline ait 67 adet pargaya cesitli kodlama oranlarinda mp3 sikistirma
islemi uygulanmustir. Sikistirllmis dosyalar, wav big¢imli ses verileriyle egitilmis
sistemin test list blogu girisine uygulanmis ve karar verme ve esleme performansi
incelenip ataksiz elde edilen performans ile karsilagtirilmistir. Sikistirilmis dosyalara
ait dogru karar verme ve esleme performanslar1 tablo 5.1 ve tablo 5.2 ’de

sunulmustur.

Tablo 5.1:mp3 sikistirma atagi miizik tiiri siniflandirma bagarimi

Miizik Tiiri Simiflandirma

Sikistirma Orani | % Basarim
320K 85,5148
192K 85,2269
128K 74,9824
64K 59,4410

Tablo 5.2:mp3 sikistirma atag1 parca siniflandirma basarimi

Parc¢a Simiflandirmasi
Sikistirma Orani | % Bagarim
320K 85,8061
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192K 84,7640
128K 60,5357
64K 27,4884

Yukaridaki iki tablodan da goriilecegi iizere; sunulan sistem 128 kBit mp3
sikistirmaya kadar hem miizik tiirii hem miizik pargasi siniflandirmada performansini
korumustur. Ancak bu degerden sonra elde edilen basarimlar kabul edilebilir degerler
degillerdir. Bu asamadan itibaren, sikistirilmis dosyalarin da sistemin egitiminde
kullanilmasi, karsilagilan soruna ¢oziim olarak sunulabilir. Tablo 5.3 ve 5.4 ‘te
sikistirtlmis  verilerin  de egitimde kullanilmasiyla elde edilen siniflandirma

basarimlar1 sunulmustur.

Tablo 5.3:Sikistirilmis verilerin de egitimde kullanilmasi sonucu elde edilen miizik
tiirti siniflandirmasi basarimlari

Miizik Tiirii Sitmiflandirma
Atakli veri Ataksiz veri

Sikistirma siiflandirma % | siniflandirma %
Orani bagarimi bagarimi

320K 86,6399 86,7229

192K 86,4144 86,4417

128K 85,1740 85,3470

64K 79,4591 83,2982

Tablo 5.4:Sikistirilmis verilerin de egitimde kullanilmasi sonucu elde edilen parca
siniflandirmasi basarimlari

Parc¢a Simiflandirmasi
Atakli veri Ataksiz veri

Sikistirma siniflandirma % | siniflandirma %
Orani basarimi basarimi

320K 92,0442 92,4777

192K 91,8486 92,3170

128K 90,9921 91,1520

64K 87,7539 89,9468

Gortilecegi tizere, sikistirtlmis dosyalarin da egitimde kullanilmasi, sistem

performansini radikal bi¢imde degistirmektedir.

5.2 Zamanda Sikistirma Atagi

7 farkli miizik tiirline ait 67 adet pargaya cesitli sikistirma oranlarinda zaman bolgesi
sikigtirma islemi uygulanmistir. Zaman bdlgesi sikistirma islemi, dosyanin boyu
belirli oranlarda kisaltildigi halde insan kulaginin farki algilayamamasina

dayanmaktadir. Yayin yapan radyo kanallar1 6zellikle reklam miiziklerini bu sekilde
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zaman bolgesinde sikistirip, zaman kazanabilmektedirler. Sikistirilmis dosyalar,
normal uzunluktaki wav bi¢imli ses verileriyle egitilmis sistemin test iist blogu
girisine uygulanmis ve karar verme ve esleme performansi incelenip ataksiz elde
edilen performans ile karsilastirtlmistir. Sikistirilmis dosyalara ait dogru karar verme

ve esleme performanslari tablo 5.5 ve tablo 5.6 ’da sunulmustur.

Tablo 5.5: Zamanda sikistirma atagi miizik tiirli siniflandirmasi basarimlari

Muzik Tiiri Siiflandirma

Sikistirma Orani | % Basarim
1% 85,8381
2% 85,7143
3% 85,9315
4% 85,6812

Tablo 5.6: Zamanda sikistirma atagi par¢a siniflandirma basarimlari

Parc¢a Simiflandirmasi

Sikistirma Orani | % Basarim
1% 86,6942
2% 87,2279
3% 87,0665
4% 87,1131

Yukaridaki tablolardan da goriilecegi lizere, tez kapsaminda gelistirilen sistem
%4’liik zaman bolgesi sikistirmada bile performansini korumaktadir. Bu konuda en
basarili ¢calismalardan biri olan Haitsma ve Kalker[11] ’in gelistirdikleri ses imzasi
sisteminde, %2’ lik sikistirmada bile sistemin basarimi ¢ok diismektedir. Bu da tez

kapsaminda gelistirilen sistemin basarisini agikca ortaya koymaktadir.

5.3 Beyaz Gauss Giiriiltiisii Atagi

Bu testlerde gelistirilen sistemin kanal giiriiltiisiine olan giirbiizligl test edilmistir.
Kanal giirtiltiistinii temsilen ses verilerine ¢esitli isaret/giiriiltii oranlarinda beyaz
Gauss giiriiltiisti  eklenmistir. Giriiltiili  dosyalardan elde edilen imzalarin
simiflandirma performanslart incelenmistir. Sonuglar tablo 5.7 ve 5.8 ‘de

sunulmustur.

Tablo 5.7: Gauss giiriiltiisii atag1 miizik tiirii siniflandirmasi basarimlari

Miizik Tiirii Simiflandirma
SNR % Bagarim

10 dB 12,6324

20 dB 27,4728
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30dB 49,2115
40 dB 72,7033

Tablo 5.8: Gauss giiriiltiisii atag1 par¢a siniflandirmasi

Parc¢a Simiflandirma
SNR | % Basarim
10dB |3,7592

20 dB |8,2816
30dB |30,5423

40 dB |60,5691

Yukaridaki iki tablodan da goriilecegi tizere; sunulan sistem 40 dB SNR degerinden
daha diisik degerlerde hem miizik tiirii hem miizik pargasi smiflandirmada
performansini  koruyamamaktadir. Bu asamadan itibaren, giiriiltii eklenmis ses
verilerinin de sistemin egitiminde kullanilmasi, karsilasilan soruna ¢oziim olarak
sunulabilir. Tablo 5.9 ve 5.10 ‘da sikistirilmis verilerin de egitimde kullanilmasiyla

elde edilen siniflandirma basarimlart sunulmustur.

Tablo 5.9: Giirtilti eklenmis verilerin de egitimde kullanilmasi sonucu elde edilen
miizik tiirli siniflandirmasi basarimlari

Mizik Tird Siniflandirma

Atakli veri Ataksiz veri
siiflandirma | smniflandirma %
SNR | % basarimi basarimi

10dB 69,1320 85,1562
20dB  [77,0296 84,4130
30dB | 84,0777 85,1160
40 dB [ 85,2947 85,7286

Tablo 5.10: Giiriiltii eklenmis verilerin de egitimde kullanilmasi sonucu elde edilen
miizik tiirli siniflandirmasi basarimlari

Parc¢a Simiflandirma

Atakli veri Ataks1z veri
siniflandirma | siniflandirma %
SNR % basarimi basarimi

10dB 94,3867 91,8148
20dB 95,6504 91,6943
30dB 96,7138 91,8248
40dB [95,8740 92,4174

Gortilecegi tizere, giiriiltii eklenmis sikistirilmis dosyalarin da egitimde kullanilmasi,

sistem performansini radikal bicimde degistirmektedir. Bu sekilde 10dB
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isaret/giirliltii oraninda bile ses imzast smiflandirma yapilabilmektedir. Parca

siniflandirmadaki performansin ataksiz durumdaki performansin iizerine ¢ikmasi da

dikkat ¢ekicidir.

5.4 0-10kHz Alt Gegiren Siizgeg ile Filtreleme Atag:

7 farkli miizik tiiriine ait 67 adet parga, 10 kHzlik alt ge¢iren siizgegten gecirildikten
sonra, normal bandli wav bicimli ses verileriyle egitilmis sistemin test {ist blogu
girisine uygulanmis ve karar verme ve esleme performansi incelenip ataksiz elde
edilen performans ile karsilagtirilmistir. Filtrelenmis dosyalarla yapilan miizik tiirti
siiflandirmasinda %44.4412’lik bir basar1 gosterilirken parca siniflandirmasinda
%17.4069 ‘luk basarim elde edilmistir. Her ikisi de gostermektedir ki gelistirilen
sistem, iist frekans bilesenlerinin yok edildigi bu tip bir ataga kars1 performansini

koruyamamaktadir.
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6. SONUCLAR VE TARTISMALAR

Tez kapsaminda Gauss Karistm Modeli kullanarak ses imzasi simiflandirma
yapabilen ses imzas1 tanima sistemi gelistirilmistir. Gelistirilen sistem, girisine wav
ve mp3 dosyalarin1 kabul edip, formattan bagimsiz imza ¢ikarimi islemini, islemsel
karmasikligi disik oldugundan ger¢ek zamandan ¢ok daha kisa siirede
tamamlayabilmektedir. Ayrica, veritabaninda ses imzasi arama islemini, modellenen
parametreleri kullanarak smiflandirma yoluyla gergeklestirdiginden ¢ok hizli ve
isabetli sonu¢ vererek, genis veri setlerinin otomatik islenmesine olanak

saglamaktadir.

Imzalarin olusturulmasinda kullanilan dznitelikler ses béliitiiniin icerigini ¢ikarmaya
yonelik olup, ses parcasini yegane tanimlayabilmektedirler. Ayrica islemsel
karmagikliklar1 diisiik olup, ger¢ek zamanin ¢ok altinda hesaplanabilmektedirler.
Bunun yani sira 6ge boyu parametresi 2 saniyedir ve MPEG21 standardi olan 5sn
sinirindan oldukg¢a diisiiktiir. Buna karsin yiiksek ses imzasi tanima ve esleme

basarimina ulagsma imkan1 saglanmaktadir.

Performans testlerinde DVM ile de siniflandirma islemleri tekrarlanmis ve GKM ile
performanslari karsilastirilmistir. Par¢a ayriminda DVM daha {istiin bir performans
gosterirken, tiir ayriminda GKM ’in istiinliigii géze carpmaktadir. Ancak, sisteme
yeni bir parca eklenmesi gerektiginde veya var olan bir par¢anin veritabanindan
cikarilmasi gerektiginde GKM DVM ’ye gore ¢ok daha kullanigh bir siniflandirici
olarak goze carpmaktadir. Ses imzalarinin modellenmesinde ve siniflandirmasindaki
hizlar1 karsilastirildiginda da GKM ’in DVM ’ye biiyiik {stiinlik kurdugu
gozlenmistir. GKM ’nin bu hizi, hali hazirda yapilmis olan birgok sistemden daha

cok kanali ayn1 anda yonlendirebilecek kapasiteye sahiptir.

Tez kapsaminda ataklara karsi sistemin giirbiizliigli de incelenmistir. Buna gore
gelistirilen sistem, en bagarili olarak zamanda sikistirma atagina karsi koymustur. %4
‘liik sikistirma oranmna ragmen performansini  korumayr basarmistir. Mp3
stkistirmaya 128 kBitlik kodlamaya kadar karsi koyabilen sistem, Gauss giiriiltiisii

atagina ise ancak 40dB SNR degerine kadar basarili sonuglar verebilmektedir. Ancak
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her iki durumda da sistemin egitiminde atakli dosyalar da kullanildig1 taktirde sistem
basarimi radikal olarak yilikselmekte ve 10 dB SNR ve 64kBitlik kodlamada bile
tatmin edici sonucglar verebilmektedir. Filtreleme ataginda ise sistem basarimini
koruyamamis ve c¢ok diisiik basarimlar elde edilmistir. Sistemin egitiminde kullanilan
tiim veriler oncelikle bir alt geciren filtreden gegirilirse, bu sorunun da iistesinden
gelinecektir. Ciinkii bu atak ti¢ onemli 6zniteligi direkt olarak etkilemektedir. Bunlar;

SGS, IKM ve IAN “dir.
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EKLER

Ek_A 67 parcadan ¢ikarilan ortalama ve degisinti MFKK oznitelikleri

MFCC Katsayi 1 Ortalama

MFCC Katsayi 2 Ortalama

60

-60

60

a0l

40}

201

. . . . . . . . . .
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
2 sn'llik Omekler

(a) MFKK Katsay1 1 Ortalama

60 L L L L L L L L L L
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000

2 sn'lik Ornekler

(c) MFKK Katsay1 2 Ortalama

48

50

40t ,

301 b

MFCC Katsayi 1 Degisinti

50 1 | ! ! h "
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
2 sn'lik Omekler

(b) MFKK Katsay1 1 Degisinti

MFCC Katsayi 2 Degisinti

60 . . . . . . . . . .
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
2 sn'lik Ornekler

(d) MFKK Katsay1 2 Degisinti



MFCC Katsayi 3 Ortalama

MFCC Katsayi 4 Ortalama

MFCC Katsayi 5 Ortalama

60 L L L L L L L L L L
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000

2 sn'llik Ornekler

(e) MFKK Katsay1 3 Ortalama

50 L L L L L L L L
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000

2 sn'lik Omekler

(g) MFKK Katsay1 4 Ortalama

60 L L L L L L L L L L
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000

2 sn'llik Ornekler

(1) MFKK Katsay1 5 Ortalama

49

60 T T T T T T T T T T

MFCC Katsayi 3 Degisinti

60 . . . . . . . . . .
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
2 sn'llik Ornekler

(f) MFKK Katsay1 3 Degisinti

=
0
g
8 “
<
s, I
g \
o
: H
Q
g H
) H‘
|
sl ‘ A B
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
2 sn'lik Ornekler
. e .
(h) MFKK Katsay1 4 Degisinti
50 T T T T T T T T T T
40+
£
a
g
[s]
3
=
|
©
X i
: |
(&)
3 I
B |

50 ! | I ! I / . .
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
2 snlik Omekler

(j) MFKK Katsay1 5 Degisinti



MFCC Katsayi 6 Ortalama

|

-20]

60 L L L L L L L L L L
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000

MFCC Katsayi 7 Ortalama

MFCC Katsayi 8 Ortalama

2 sn'llik Ornekler

(k) MFKK Katsay1 6 Ortalama

60 L L L L L L L L
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000

2 sn'lik Omekler

(m) MFKK Katsay1 7 Ortalama

-5 L L L L L L L L L L
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000

2 sn'llik Ornekler

(o) MFKK Katsay1 8 Ortalama

50

MFCC Katsayi 6 Degisinti

-60
0

. . . . . . . . . .
1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
2 sn'llik Ornekler

(1) MFKK Katsay1 6 Degisinti

MFCC Katsayi 7 Degisinti

o

-60
0

. . . . . . .
1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
2 sn'lik Omekler

(n) MFKK Katsay1 7 Degisinti

50

40

30

20

10

0

-10

MFCC Katsayi 8 Ortalama

-20
|

ol

-50
0

. h . . . . . | .
1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
2 sn'lik Ornekler

(p) MFKK Katsay1 8 Degisinti



60 T T T T T T T T T T 60 T T T T T T T T T T

MFCC Katsayi 9 Ortalama
MFCC Katsayi 9 Degisinti

60 . . . . . . . . . I 60 . . . . . . . . . .
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000 0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
2 sn'llik Ornekler 2 sn'llik Ornekler

(q) MFKK Katsay1 9 Ortalama (r) MFKK Katsay1 9 Degisinti

50 T T T T T T T T T T
o =
£ <
5 @
£ g
[} [a}
S S
2 z
@ &
T ki
X - X
Q Q
8 8
= =
"
50 I 1 1 1 I 1 1 1 1 . 60 . . . . . . . . . .
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000 0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
2 sn'lik Omekler 2 sn'lik Omekler

(s) MFKK Katsay1 10 Ortalama (t) MFKK Katsay1 10 Degisinti

60 T T T T T T T T T T 60 T T T T T T T T T T

MFCC Katsayi 11 Ortalama
MFCC Katsayi 11 Degisinti

60 . . . . . . . . . I 60 . . . . . . . . . .
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000 0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
2 sn'llik Ornekler 2 sn'lik Ornekler

(u) MFKK Katsay1 11 Ortalama (v) MFKK Katsay1 11 Degisinti

51



MFCC Katsayi 12 Ortalama

60 T T T T T T T T T T

60 L L L L L L L L L L
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000

2 sn'llik Ornekler

(x) MFKK Katsay1 12 Ortalama

52

MFCC Katsayi 12 Degisinti

60 T T T T T T T T T T

60 L L L L L L L L L L
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000

2 sn'llik Ornekler

(y) MFKK Katsay1 12 Degisinti



EK B Egitim Sonrasi Olusan Kovaryans Matrisi ve Ortalama Vektorii

17 1/1 (1 ({1 (1 (1111|111 ]2 (2 |2 (2 |2 |2 |2 |2 (2 |2 (3 |3 (3 |3 (3 |3 |3

112 |3 |4 |51/6 |7 |89 (01|12 |3 (4 5|6 |7 89|01 1]2 (3 |4 |56 |7 |89 (01|12 |3 (4|5 |6

0, |o, |0, [0, |O, 0, |0, o, (o, |0, O, |O, O, |O, |O, |O, |O, |O, |O, O, |O, O |O, |O, |O, |O, |O, |O, |O, |O, [O, |O, [O, |O,

26 |06 |21 |02 [24 |0, |24 |36 |0, |38 |09 |38 |12 [40 |19 |34 |24 |37 |05 |01 |24 |20 |03 |11 |11 |07 |18 |02 |08 |07 |06 |08 |20 |13 |17 |08

87 |80 |45 (34 |18 (25 |80 |11 |29 |16 |99 |63 (12 |21 |77 |89 |32 |75 |93 |92 |78 |98 |14 |70 |36 |06 |06 |54 |26 |71 |43 |78 |77 |28 |57 |83

1 6 (142 |7 |1 |1 |6 |9 |15|5 |2 |1 |3 |9 |5 |1 |9 |2 |27 |66 |3 |7 |14|6 |4 |7 |8 |03 |87 |94 |65 |67 |5 |9 |8 |17
o, |o, |0, |0, |0, |O, |O, O, |O, |O, |- |O, |O, |O, |O, |- |O, |O, |O, |O, |0, [0, |0, O, |O, o, |- |o, |0, |0, |0, |0, [0, |O, |O,

06 |05 |06 |02 |06 |07 |16 |17 |15 |18 |0, |19 |01 |21 |07 |0, |07 |19 |01 |01 [10 (04 |00 |03 |04 |0, |15 |0, |01 |02 |00 |01 |04 |03 |03 |01

80 |78 |42 |87 |08 |47 |59 |80 |98 |59 |02 |57 |78 |49 |12 |17 |86 |00 |20 |26 |49 |41 |57 |06 |32 |01 |65 |00 |17 |16 |44 |16 [33 |09 |29 |47

2 |14 |14 |4 |31|52|5 |4 |8 |2 [3 |92|1 |8 |2 |3 |93 |3 |6 |95 |55 |4 |4 |92 |31|7 |21 |1 |15 |46 |5 |35 |39 |84 |47 |19 |79
o, o, |0, |0, |0, |0, |O, |0, |0, |O, |0, |O, 0, |o, |0, |0, o, |o, |0, |0, |O, |0, |O, |O, |O, |- |- |0, |0, |O, |0, |O, |O, |O,

21 |06 |46 |01 |17 |21 |22 |32 |29 |34 |05 |41 |0, |37 |22 |33 |30 |0, |04 |02 |44 |42 |02 |08 |17 |11 |18 |0, |0, |08 |00 |09 |12 |11 |13 |07

45 |42 |03 |42 |16 |48 |26 |20 |77 |97 |71 |84 |18 |85 |53 |30 |70 |32 |73 |00 |32 |70 |23 |75 |05 |49 |61 |02 |05 |37 |25 |48 |20 |33 |22 |89

3 |2 |4 |1 |5 |9 |2 |7 |9 |2 |3 |77]5 |09|5 |1 |9 [3 |6 |2 |7 |2 |8 |2 |5 |5 |6 |2 |17 |26 |1 |o1]|9 |2 |1 |7 |1
o, |o, |0, |0, |O, |0, |O, |O, |O, |O, |O, |- O, |O, O, |O, |O, |0, |O, |0, |O, |O, |0, [0, |0, O, |0, |0, |O, |0, |O, |O, [- |0, [0, |O,
02 |02 |01 (83 |00 (01 |08 |13 |15 |13 |05 |0, |04 |20 |00 |19 |01 |18 |01 |00 |08 [30 |00 [02 |02 |08 |21 |03 |02 |04 |01 |06 [0, |06 |05 |05

34 (87 |42 |33 |17 |25 |37 |91 |30 |07 |10 |20 (53 |91 |94 |25 |09 |59 |63 |19 |38 |38 |77 |83 |15 |81 |17 |39 |68 |36 |44 |46 |06 |88 |17 |97

4 |65 |31|5 |4 |83|3 |88|9 |5 [3 |03 |42]62]|9 |36|9 [3 |9 |2 |oe|1 |5 |2 |8 |54|2 |6 |3 |3 |9 |4 |3 |64|6 |9 |7
o, |o, |o, o, |0, |0, |O, |- |oO, |O, |- |oO, O, |O, O, |0, |0, |O, |O, |0, |0, |O, |0, 0O, |0, 0O, |0, |0, |0, |0, |0, |0, |0, |0, |0, |O,
24 |06 |17 |00 |24 |21 (23 |0, |29 |37 |0, |43 |10 |44 |17 |39 |23 |41 |04 |01 |21 |16 |02 |08 |11 |04 [17 |00 |05 |03 |03 |03 |13 |06 |11 |04
18 |08 |16 |17 |78 |95 |42 |37 |61 |82 |05 |91 |26 |11 |21 |79 |84 |60 |22 |61 |97 |10 |56 |16 |34 |63 |27 |05 |47 |63 |12 |05 |71 |98 |60 |46

5 |1 |52|9 |83|5 |1 |2 |77 |7 |2 |12|9 |2 |4 |4 |5 |3 |6 |61|62|4 |9 |89|98|6 |5 |6 |53 |98 |69 |38 |29 |5 |23 |8 |37
o, |0, |0, |O, |O, |O, |O, |O, |O, |O, |O, |- |O |O |- |O, |O, |O, |O, |O, |O, |O, |O, |O, |O, |O, |O, |O, |O, |O, |O, |O, |O, |O, |O,

0, |07 |21 |01 |21 |25 |26 |36 |32 |39 |10 |39 |0, |41 |20 |0, |24 |37 |05 |02 |25 [20 |03 |12 |11 |05 |20 |01 |07 |07 |06 |06 |20 |12 |17 |07

25 |47 |48 |25 |95 |56 (94 |74 |19 |87 |38 |81 |11 [98 |90 (35 |71 |95 |84 |09 |65 |39 |10 |26 |67 |99 |05 |32 |98 |56 |00 |54 |11 |42 |13 |31

6 |1 |5 |2 |3 |1 |3 |1 |4 |5 |7 |4 |7 |78|7 |1 |44|9 |6 |55|34|6 |9 |25|4 |5 |9 |5 |7 |07 |91 |15 |57 |4 |5 |2 |59
o, (o, |- |0, |0, 0O, |O, |- [oO, |- |- |- (- |- |- |- |- |- |o o, |- |- |0, (O, |- |0, |O, [- |O, |O, [O, |O, [O, |O, O, |O,
24 |16 |0, |08 |23 |26 |54 |0, |54 |0, |0, |0, |O, |O, |O, |O, |O, |O, |04 |03 |0, |0, |02 |10 |0, |04 [47 |0, |06 |05 |00 |01 |14 |09 |10 |04
7 |80 |59 |22 |37 |42 |94 |87 |64 |22 |65 |08 |71 |06 |77 |24 |65 |29 |69 |30 |61 |37 |15 |20 |75 |16 |27 |69 |02 |15 |51 |79 |98 |22 |05 |40 |28

53




6 |4 [26 ]88 ]2 [1 [6 [26]6 |08 |38 |42 |68 [09 [22 [96 [15 [50 [25 [68 [81 [98 [48 [3 [06 |37 [3 [43 |26 |74 |66 [32 |1 [71]7 [48
7 2 4 |8 |3 |6 |6 1 |5 |7 9 |7 7 3

o, |o, |0, |0, |- |0, |0, 0, 0, 0, 0, o, |- |o, |o, |0, |0, |0, |O, |0, |- |- |0, |0, |0, |0, |0, |0, |0,
36 |17 |32 |13 |0, |36 |64 |1, |67 |1, |0, |1, |15 |1, |31 |1, |40 |1, |06 |0, |50 |22 |03 |14 |16 |08 |56 |0, |0, |13 |04 |11 |21 |17 |15 |12
11 |80 |20 |91 |37 |74 |26 |18 |44 |05 |11 |22 |37 |23 |19 |11 |02 |18 |49 |04 |26 |86 |13 |65 |37 |79 |73 |04 |09 |96 |15 |65 |03 |18 |80 |13

8 |9 |8 |9 |9 |77]|4 |2 |15|1 |11 |19 |03 |2 |75|6 |19 |6 |06 |8 |28 |3 |6 |3 |3 |4 |5 |1 |48|04|8 |3 |1 [3 |9 |6 |9
o, |o, |o, o, |0, |0, |O, |O, |O, |O, |O, |O, |O, |0, |O, |O, |0, |0, |0, |0, |O, |0, |0, |0, |0, |0, |0, 0O, |0, [0, |- |- |0, |0, |O,
0, |15 |29 |15 |29 |32 |54 |67 |85 |77 |01 |98 |12 |99 |34 |86 |49 |82 |02 |03 |49 |20 |02 |06 |28 |00 |66 |11 |02 |01 |06 |0, |0, |03 |00 |05
29 |98 |77 |30 |61 |19 |22 |44 |54 |34 |36 |79 |61 |18 |35 |05 |80 |74 |64 |48 |66 |88 |02 |17 |99 |12 |09 |17 |68 |78 |43 |11 |02 |74 |94 |08

9 |15]2 |2 |5 |7 |5 |6 |1 |1 |2 |oa|7 |2 |8 |8 |9 |9 |5 |48|35|3 |6 |46 (89 |9 [45|8 |3 |9 |9 |7 |42 |18 |2 |82 |5
o, |o, |o, |0, |0, |0, |0, 0, 0, 0, 0, - |o, |o, |o, |0, |0, |0, |0, |0, |0, |0, |0, |0, |0, |0, |0, |- |oO,
38 |18 |34 (13 |37 (39 |65 |1, |77 |1, |13 |1, |16 |1, |37 |1, |0, |1, |0, |04 |52 |26 |03 |15 |22 |03 |61 |00 |06 |10 |03 |05 |20 |14 |0, |08
16 |59 |97 |07 |82 |87 |08 |05 |34 |01 |48 |14 |88 |17 |04 |02 |45 |07 |06 |43 |93 |02 |53 |65 |35 |33 |94 |92 |87 |94 |89 |01 |84 |10 |17 |13

10 |5 |3 |3 [3 |2 |7 |4 |11 |2 |91 |4 |15|8 |66 |5 |53 |21 |64 |8 |9 |2 |9 |6 |9 |1 |8 |6 |26|2 |8 |8 |3 |3 |7 |37 ]2
o, |- |o, |o, |- |0, |0, o, |o, |o, |0, |0, |0, |0, |0, |0, |O, |O, |O, |O, |O, |O, |O, |0, |O, |O, |- |oO, |O, |O, |0, |0, |0, |0, |O,
09 |0, |05 |05 |0, |10 |08 |0, |01 |13 |23 |11 |03 |02 |08 |08 |05 |00 |05 |00 |01 |07 |02 |12 |01 |05 |02 |0, |07 |09 |13 |07 |28 |15 |22 |08
99 |02 |71 |10 |05 |38 |38 |11 |36 |48 |24 |61 |17 |29 |30 |50 |39 |33 |05 |99 |66 |11 |21 |81 |25 |40 |52 |02 |95 |17 |66 |07 |48 |67 |98 |01

11 |17 |92 |77 |03 |12 |4 |8 |19 |04 |4 |8 |7 |26 |5 |19 |1 |8 |3 |6 |3 |36 |42|5 |9 |5 |67 |13 |28 |6 |3 |1 |4 |3 |9 |8 |6
o, |o, |o, |- |0, |0, |0, 0, 0, 0, 0, 0, o, |o, |o, |0, |0, |0, |0, |O, |0, |O, |0, |0, |0, |0, |O, |0, |0, |O,
38 |19 |41 |0, |43 |39 |71 |1, |98 |1, |11 |1, |24 |1, |40 |1, |70 |1, |03 |04 |67 |29 |02 |04 |31 |08 |79 |01 |01 |04 |12 |01 |08 |00 |05 |02
63 |57 |84 |20 |91 |81 |42 |22 |79 |14 |61 |63 |91 |52 |77 |41 |42 |36 |08 |53 |28 |64 |12 |22 |67 |36 |98 |12 |39 |55 |86 |24 |77 |33 |74 |84

12 |1 |1 |5 |42]|9 |7 |3 |03 |7 |15|7 |86 |6 |49 |1 |69 |4 |59 |5 |2 |3 |9 |6 |7 |2 |4 |7 |7 |72|8 |3 |5 |88 |6 |6 |8
0, |0, o, |o, |- |o, |o, |0, |0, |0, |0O, |0O, |0O, |O, |O, |O, |O, |- |oO, |0, |O, |O, |O, |O, |O, |O, |- |oO, |0, |0, |0, |O, |- |0, |0,
12 |01 |0, |04 |10 |0, |06 |15 |12 |16 |03 |24 |24 |13 |17 |12 |24 |07 |0, |01 |13 |19 |01 |02 |10 |08 |07 |0, |01 |05 |02 |07 |02 |0, |03 |05
12 |78 |18 |53 |26 |11 |68 |37 |61 |88 |17 |91 |52 |03 |95 |20 |64 |96 |02 |06 |86 |17 |63 |71 |08 |49 |14 |06 |86 |59 |18 |53 |07 |04 |98 |93

13 |3 |8 |09 |62 |2 |78|6 |2 |2 |8 |26|6 |3 |8 |9 |3 |7 |s88|88 |6 |1 |5 |6 |2 |5 |29 |2 |11|61|3 |59 |3 |6 |97 |9 |4
0, |o, |0, |0, |0, |0, |0, 0, 0, 0, 0, 0, o, |o, |o, |o, |0, |0, |0, |0, |0, |0, |0, |0, |0, |0, |- |0, |0, |0,
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21 |49 |85 |91 |11 |98 |09 |23 |18 |17 |29 |52 |03 |53 |78 |38 |77 |38 |28 |70 |56 |20 |54 |95 |15 |46 |20 |96 |79 |57 |78 |17 |03 |96 |05 |49

14 |9 |2 |5 |9 |4 |7 |6 |75|8 |66 |5 |49 |8 |85 |1 |31|5 |97 |8 |7 |6 |5 |4 |2 |9 |1 |9 |19|8 |9 |02 |62|76 |3 |7 |8
o, |o, |o, |0, |0, |0, |- |o, |0, |O, |O, |O, |O, |O, |O, |O, |0, |0, |0, |O, |O, |O, |O, |O, |O, |0, |O, |0, |0, |O, |0, |0, |0, |O, |0, |O,
19 |07 |22 |00 |17 |20 |0, |31 |34 |37 |08 |40 |17 |39 |28 |30 |33 |28 |04 |01 |25 |21 |02 |07 |16 |08 |23 |02 |00 |05 |00 |00 |07 |05 |10 |02
77 |12 |53 |94 [21 |90 (24 |19 |35 |04 |30 |77 |95 |78 |87 |20 |13 |25 |08 |96 |15 |11 |30 |93 |85 |43 |58 |92 |32 |17 |20 |91 |51 |91 |38 |62

15 |5 |3 |1 [36]|4 |1 |22|6 |8 |5 [19]|1 |9 |1 |4 |3 |7 |4 |9 |5 |5 |9 |5 |8 |8 |36 |4 |62|7 |4 |73 |2 |7 |9 |5 |5
- 1= 1o, - 1- 1-1- T, 1- 11, |- 11, Jo, |1, lo, |1, To, |1, |- |- To, To, |- |- To, |- |- To, |- |- To, |- To, |- To, |-
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