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OZETCE

Bu ¢alismada ozellikle televizyonda konusma tamma uygu-
lamalarinda tamima basarimimi onemli oranda diisiiren arka
plan miiziginin konusmadan ayristirilmasi igin ¢alismalar
yapilmigtir.  Ayristirma  tek-kanalda yapilacak oldugundan,
konusma ve miizik sinyallerinin egitim verileri kullanilarak
modellenmesi gerekmektedir. Konusma ve miizik sinyal-
leri Negatif Olmayan Matris Ayristirma (NOMA) yonte-
miyle modellenmistir. Bu ¢alismada bir onceki ¢alismamizda
Kullback-Leibler (KL) wraksayt kullanilarak yapilan analiz-
ler Itakura-Saito (IS) wraksayr kullanilarak da yapimigstir.
Iraksaylarin konusma-miizik ayristirma performansina etkisi
karsilastirilmustir. Aymi zamanda bir onceki ¢alismada denen-
meyen; konusma igin herhangi bir egitim kiimesi olmadigr du-
rum test edilmigstiv. Bunun yaninda miizik sinyali icin miizige ait
cercevelerin miizige ait sablon vektorleri olarak kullanilmasi
onerilmis ve en yiiksek bagarum bu gekilde elde edilmistir.

ABSTRACT

In this study, single-channel speech source separation is carried
out to separate the speech from the background music, which
degrades the speech recognition performance especially in bro-
adcast news transcription systems. Since the separation is done
using single observation of the source signals, the sources have
to be previously modeled using training data. Non-negative
Matrix Factorization (NMF) methods are used to model the so-
urces. In order to model the source signals, different training
data sets, which contain different music and speech data, are
created and the effect of the training data sets are analyzed in
this study. The performances of the methods are measured not
only using separation performance measure but also with spe-
ech recognition performance measures.

1. GIRIS

Son zamanlarda haber biiltenlerini yazilandirmak igin
geligtirilen Konugsma Tamima (KT) uygulamalar1 popiiler
hale gelmigtir. Televizyon ve radyodaki haber biiltenlerini

yazilandirmak igin geligtirilen bu uygulamalardaki baglica
problemlerden bir tanesi konusmanin arkaplaninda miizik
oldugunda gelistirilen KT sistemlerinin performansinin ciddi
oranda diismesidir. Bundan dolay1 arkaplan miizigini temiz-
lemek, giirbliz KT sistemleri gelistirmek icin ¢ok onemlidir.
Gergek hayatta kullanilacak bir KT sistemi, gelecek olan ses
sinyalinde ©Once konusma-miizik boliitlemesi yapabilecek;
daha sonra bu boliitleme sonucunda konusma-miizik karigimi
olarak etiketlenen kisimlarda konugma-miizik ayrigtirma
yapabilecek yetenege sahip bir 6n modiile sahip olmalidir.
Daha 6nce yapilan calisgmada [1] KT sistemleri i¢in gelistirilen
konusma-miizik boliitleme yontemi anlatilmistir. Tek-kanalda
birden fazla konugmaciya ait konugmalarin birbirinden
ayristirllmasi iizerine yapilan bir cok caligma [2] olmasina
ragmen tek kanalda konusma-miizik ayrigtirma iizerine pek
caligilmamugtir [3, 4]. Tek-kanalda kaynak ayristirmada genel
olarak Model-temelli ayrigtirma yontemleri kullanilmakla
beraber simdiye kadar model-temelli yaklagimlar, aym siniftan
kaynaklarin, 6rnegin farkli konusmacilara ait konugmalarin [5]
ve miizikteki farkli enstriimanlarin [6], birbirinden ayrilmasi
icin kullanilmigtir.

Bu calismada daha onceki benzer ¢alismamizdan [7, 8]
farkli olarak sadece Kullback-Leibler (KL) 1raksayr temelli
NOMA kullanmakla yerine Itakura-Saito (IS) 1iraksayr te-
melli NOMA kullanarak da konugsma-miizik ayristirma deney-
leri yapilmigtir ve iki 1raksayin ayrigtirma performansina etki-
leri kargilagtirrmistir. Ayni zamanda konugma sinyali igin her-
hangi bir egitim kiimesi kullanilmadiginda konusma sablon
vektorlerinin uyarim matrisleri ile birlikte nasil kestirilecegi
ve ayrigtirmanin nasil yapilacag: anlatildi. Bu durumda ortaya
cikan konugma tanima bagarimlari incelendi. Test kiimesi daha
oncekinden farkli olarak temiz konugmalarin 10 farkli cingil ile
karistirilmast ile elde edildi.

2. YONTEM

Tek-kanalda konusma-miizik ayrigtirma yapmak igin konugma
ve miizik kaynaklarinin egitim verileri kullanilarak modellen-
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mesi gerekmektedir. Bu modelleme sirasinda kullanilacak 6zni-
teliklerin ve modelleme yonteminin se¢imi onemli olmaktadir.
Birden fazla kaynagin toplam1 olan karisim sinyalinin 6znitelik-
leri kaynaklara ait negatif olmayan 6zniteliklerin toplamina esit
oldugu durumlarda NOMA yo6ntemlerinin kullanilmasi uygun
olmaktadir. Gii¢ Spektrogrami (GS) bu tiir 6zniteliklerdendir.
NOMA yontemi Lee ve Seung [9] tarafindan veri incelemede
kullanilmas1 amaciyla k-means ve PCA yontemlerine alternatif
olarak onerilmistir. NOMA yonteminde verilen negatif olmayan
veri matrisi, X, i¢in negatif olmayan bilesen matrisleri bulun-
maya calisilmaktadir. Bu bilesen bulma iglemini matematiksel
olarak asagidaki gibi gosterebiliriz.

X ~UV (1)

Bu gosterimde U sablon vektorlerini V' ise bu sablon vektorle-
rine ait uyarim degerlerini temsil etmektedir. GS veri mat-
risi olarak kullanildiginda gablon vektorleri konugma yada
miizigin karakteristik 6zelliklerini barindiran vektorleri, uyarim
matrisi de her bir zaman i¢in bu karakteristik vektorlerine
ait uyarimlant igermektedir. Konugma sinyali i¢in yapilan
caligmalarda sablon vektorlerinin konugmayi olugturan fonlart
temsil ettigi gosterilmisgtir.

2.1. IS-NOMA

IS-NOMA yonteminde veriye ait olan GS, X, ile sablon ve
uyartm matrislerinin ¢arpimi arasindaki IS uzaklik olciitii

Dis(XU.V) = 3 { 20 —tou(Sy:) Hos((UV]0)1 |

fit

en azaltilmaya caligilmaktadir. Bu gosterimde f ve ¢ sirasiyla
frekans ve zaman indekslerini gostermektedirler. Bu uzaklik
oOlgiitiiniin en azaltilmasimi saglayan c¢arpimsal giincelleme
denklemleri [10] agagidaki gibidir:

S * ET
D=D.x (<D*1E>2) Q)
o.e * ET
DT (%)
E=E.x—; *<D 2 3)
Dx*E

Bu gosterimde 1, birlerden olusan uygun boyutlu matrisi goster-
mektedir.

2.2. NOMA ile Konusma-Miizik Ayristirma

NOMA ile konugma-miizik ayristirmada, egitim sirasinda
konusma ve miizik sinyallerine ait olan GS matrisleri kul-
lanilarak her bir sinyale ait sablon matrisleri dgrenilmektedir.
Bu egitimi

S=UsVs and M =Up,Vpy. 4

seklinde gosterebiliriz. Bu gosterimde Us veU,, sirasiyla
konusma ve miizik sinyalleri igin Ogrenilen sablon mat-
rislerini temsil etmektedir. Sablon ve uyarim matrisleri
carpimsal giincelleme denklemleri kullanilarak hesaplanmak-
tadir. Ayrigtirma sirasinda, konugsma ve miizik sinyalleri i¢in

egitilmis olan sablon matrisleri kullanilarak genel sablon mat-
risi olusturulur. Genel sablon matrisi sabitlenerek karigim sinya-
linin GS matrisine karsilik gelen genel uyarim matrisi ¢arpimsal
giincelleme denklemleri yardimiyla hesaplanir. Bu ayrigtirmay1

X = [V (Vin)"] )

seklinde gosterebiliriz. Konusma ve miizik sinyaline karsilik ge-
len uyarim matrisleri ve e8itilmis olan sablon matrisi yardimiyla
karisim icindeki konusma ve miizik sinyalleri geri catilir. Geri
catma islemi elde edilen sablon ve uyarim matrisleri kul-
lanilarak her bir kaynagin sonsal olasiliklarini en biiyiitecek
sekilde yapilmaktadir. Bu sonsal olabilirligi en biiyiitecek kay-
nak geri ¢atimlari

~ Uxver

=X %-—"35"95 6
§=X Tave +Unv) ©
M=X 4 UnVm %

(UsVe+URVi)
seklinde hesaplanmaktadir.

3. DENEYSEL SONUCLAR
3.1. Basarmm Olgiitleri:

Yaptigimiz ¢alismada konugma-miizik ayrigtirma ile amaclanan
KT basarimini arttirmak oldugu icin ayrigtirma yontemleri-
nin performanslar1 KT bagarim ol¢iitii olan Kelime Dogruluk
Oraniyla (KDO) ile dl¢lilmiistiir. Ayn1 zamanda KT basarimi
ile ayristirma bagarimi arasindaki iligkiyi incelemek amaciyla
yontemlerin ayristirma bagarimlari da 6l¢iilmiistiir. Ayrigtirma
bagarimlarin1 6lgmek amaciyla ayristirilan konugma icindeki
kalan miizik miktarini 6l¢gmek amaciyla Konusma-Miizik Orani
(KMO) ve konugsmada meydana gelen bozulmayi olgmek
amaciyla Konugsma-Bozulma Orani (KBO) kullanilmusgtir.

3.2. Deney Diizenegi:

Bu calismada konusma-miizik ayrigtirmada kullanilan egitim
verilerinin ayrigtirma bagarimina etkisini dl¢gme amacina uy-
gun olarak deney diizenekleri hazirlanmistir. Deney kiimesi; 8
konusmaciya ait yaklagik 2 saat uzunlugundaki konusmalarin
ortalama 7 saniye uzunlugundaki 10 farkli cingil ile 0, 5,
10, 15 ve 20 dB seviyelerinde yapay olarak karistirilmalariyla
olusturulmustur. Kullanilan cingillar televizyon haberlerinde
kullanilan cingillardan secilmistir. NOMA i¢in kullanilan
BS ve GS matrisleri 1024 boyutlu pencereleri 512 bi-
rim kaydirarak elde edilen gergevelerin Fourier doniisiimleri
alinarak hesaplanmstir. Egitim verisi olarak her bir konugmaci
icin; kendisine ait bagka konugsmalarindan olugan “Kendisi”,
kendisi digindaki ayni cinsten olan insanlarin konugmalarindan
olusan “Digerleri” ve kendisi ile birlikte kendi cinsinden olan
diger konugmacilara ait konugsmalarin bulundugu “Tiimii” adli
konusma veritabanlar1 olugturulmus ve bu veriler kullanilarak
her konusmaci icin NOMA modelleri olugturulmusgtur. Ayni za-
manda konusma sinyali i¢in herhangi bir egitilmig model kul-
lanilmadig1 durum ’Higbiri’ olarak adlandirilmistir. Miizik mo-
dellerini egitmek igin de benzer bir yaklagim kullanilmistir.
Ancak miizik modellerinde Orjinal” adinda veritabanindaki
miizigin ¢ercevelerinin sablon vektorleri olarak kullanildig: du-
rum da test edilmigtir. Konugma ve miizik i¢in kullanilan 4 farkl
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modelin ¢aprazlanmasi sonucu konugma-miizik ayristirmada
kullanilacak 16 farkli model cesidi ortaya ¢ikmistir. Bu mo-
dellere ait sonuglar incelenerek konugma miizik ayristirmada
konugma ve miizige ait egitim verilerinin ayristirma perfor-
mansina olan etkileri tespit edilmeye calisilmistir. Asagidaki
Tablo 1’de konusma ve miizik NOMA modellerini egitmek i¢in
kullanilan verilerin 6zellikleri gosterilmistir.

Tablo 1: Egitim Verisi Ozellikleri

Ozellikler Konusma Miizik
Kendisi | Digerleri | Tiimii | Higbiri | Orjinal | Kendisi | Tiimii | Herkes
Siire(Sn) 120 360 480 0 7 7 63 70
Sablon vektor sayist 30 30 30 30 224 30 30 30

3.3. Konusma Tamima Sistemi

Geligtirilen KT sistemininde kullanilan cinsiyet-bagimsiz akus-
tik model yaklagik 125 saatlik konugma verileri kullanilarak
egitilmistir. Akustik model egitim birimi olarak baglam-bagiml
iicliisesler kullanilmugtir. Oznitelik olarak 25 ms uzunlugundaki
pencerelerin 10 ms kaydirilmasi sonucu elde edilen cercevelerin
13 boyutlu MFKK’lar1 kullanilmigtir. Bu MFKK vektorlerine
fark ve fark-fark vektorleri de eklenerek nihai 39 boyutlu 6zni-
telik vektorleri olusturulmustur. KT sisteminde kullanilan dil
modeli 200 milyon kelime igeren gazete haber metinlerinden
50 bin kelimelik bir sozliik i¢in li¢ gram olasiliklarinin hesap-
lanmas1 yoluyla elde edilmistir.

3.4. Egitim Verilerinin Performans Analizi:

NOMA modellerini egitmek ic¢in kullanilan egim verilerinin
ayristirma performansina etkisini incelemek i¢in olusturulan 16
modelin kullanilmasiyla elde edilen KMO degerleri Tablo 2
ve 5 de gosterilmigti. KMO degerleri incelendiginde *Orjinal’
miizik modelinin diger modellere gore daha yiiksek degerler
iirettigi goriilmiistiir. Konugma i¢in "Higbiri’ modeli digindaki
modellerde, miizik i¢in kullanilan *Kendisi’ ve *Tiimii” model-
lerinin benzer KMO degerleri irettigi goriilmiistiir. Konugsma
icin "Hicbiri’ modeli kullanildiginda miizik icin *Timii’ ve
’Digerleri’ modelleri benzer KMO degerleri iiretmektedir. Ge-
nel olarak KL 1raksayinin IS 1raksayina gore daha yiiksek KMO
degerleri iliretmektedir.

KBO degerleri Tablo 3 ve 6 de gosterilmistir. Bu tablolar in-
celendiginde tiim konugma modelleri i¢in *Orjinal’ ve *Kendisi’
miizik modellerinin *Tiimii’ ve ’Digerleri’ modellerine gore
daha yiiksek KBO degerleri iirettigi tespit edilmistir. Konugsma
icin "Hicbiri’ modeli kullanildiginda *Timii’ ve ’Digerleri’
miizik modellerinin benzer KBO degerleri {irettigi goriilmiistiir.

KDO degerleri Tablo 4 ve 7 de gosterilmistir. Bu tablolar
incelendiginde KL 1raksay1 kullanildiginda "Hicbiri” konugsma
modeli ile 'Timi’ ve ’Digerleri’ miizik modellerinin her-
hangi bir ayristirma yapilmadigi duruma goére daha diisiik KDO
degerleri iirettigi goriilmiistiir. Bunun digindaki tim durum-
larda ayristirma yapmanin konugma tanima bagarimini arttirdigi
goriilmiistiir. Tiim konugma modelleri i¢in *Orjinal’ miizik mo-
delinin daha yiiksek KDO degerleri iirettigi goriilmiistiir. Ayni
zamanda 'Hicbiri’ hari¢ diger konugma modelleri i¢in *Orji-
nal’ miizik modelinin benzer konugma tanima bagarimlart or-
taya ¢ikardig1 goriilmiigtiir.

Tablo 2: KL-NOMA ile elde edilen KMO degerleri (dB)

Ciktt KMO (dB) Girdi KMO (dB)

Konugma Miizik 0dB | 5dB | 10dB | 15dB | 20dB

Digerleri | 2.1 | 13.6 | 239 | 35.5 | 454

Higbiri Tiimii 2.9 | 147 | 264 | 36.9 | 46.5

Kendisi 9.9 | 19.6 | 324 | 38.0 | 47.0

Orjinal | 17.9 | 25.4 | 38.7 | 414 | 499

Digerleri | 8.3 | 17.7 | 26.2 | 35.9 | 448

Digerleri Tiimii 9.8 | 19.0 | 279 | 36.7 | 45.5

Kendisi 9.9 | 189 | 303 | 36.5 | 45.3

Orjinal 14.6 | 22.6 | 34.1 38.6 | 46.9

Digerleri | 8.4 | 179 | 264 | 36.1 45.0

Tiimii Tiimii 9.8 | 19.1 | 281 | 36.9 | 45.7

Kendisi | 10.0 | 19.1 | 30.5 | 36.8 | 45.5

Orjinal 14.9 | 22.9 | 345 | 39.0 | 47.3

Digerleri | 9.6 | 18.8 | 27.2 | 36.6 | 454

Kendisi Tiimii 11.2 | 20.2 | 289 | 37.5 | 46.1

Kendisi | 11.0 | 19.9 | 31.2 | 37.2 | 45.8

Orjinal 15.3 | 23.2 | 345 | 39.0 | 47.2

Tablo 3: KL-NOMA ile elde edilen KBO degerleri (dB)

Cikt1 KBO (dB) Girdi KMO (dB)

Konugma Miizik 0dB | 5dB | 10dB | 15dB | 20dB

Digerleri | 8.2 | 10.0 | 12.2 14.9 16.7

Hicbiri Tiimii 8.1 9.8 12.2 14.2 15.7

Kendisi | 10.0 | 12.0 | 15.1 16.5 18.4

Orjinal 9.2 | 11.2 | 14.5 15.9 17.8

Digerleri | 10.3 | 12.6 | 14.5 16.7 | 18.3

Digerleri Tiimii 10.3 | 12.7 | 14.5 16.2 17.5

Kendisi | 10.7 | 13.1 | 16.0 17.7 | 19.8

Orjinal 10.8 | 13.1 | 16.2 18.0 | 20.2

Digerleri | 10.2 | 12.7 | 14.7 | 16.9 | 18.6

Tiimii Tilimii 10.3 | 12.9 | 14.9 16.7 | 18.2

Kendisi | 10.7 | 13.2 | 16.3 18.0 | 20.2

Orjinal 10.9 | 13.3 | 164 18.2 | 20.6

Digerleri | 9.9 | 12.2 | 14.0 16.0 17.5

Kendisi Timii 10.0 | 12.2 | 14.0 15.7 17.0

Kendisi | 10.5 | 12.8 | 15.6 17.3 19.3

Orjinal 10.6 | 12.9 | 15.9 17.6 19.8

Genel olarak ayrigtirma performanslart incelendiginde
IS 1wraksayinin KL 1raksayma gore daha diigik KMO iiret-
mesine ragmen daha yiiksek KBO degerleri iirettigi icin
konugma tanima basarimini daha ¢ok arttirdigi tespit edilmistir.
Konugma tanima bagarimlari incelendiginde yiiksek girdi KMO
degerlerinde kullanilan model kombinasyonlarinin arasindaki
performans farkinin azaldigi goriilmiistiir. Miizik modeli i¢in
’Orjinal’ modelinin diger tiim modellere gore daha iyi sonug
verdigi ve konugma tanima acisindan kullamilmasinin faydali
oldugu tespit edilmistir.

4. SONUC

Bu calisgmada KT performansini arttirmak igin kullanilan
NOMA yaklagimlarinin performanslari degerlendirilmigtir. KL
ve IS wraksaylarinin ayristirma performanslar karsilastirtlmastir.
IS 1raksaymnin KL 1raksayina gore genel olarak daha iyi
ayristirma  yaptigi tespit edilmistir. Ayn1 zamanda farkli
egitim kiimeleriyle basarim nasil degistigi iizerine analizler
yapilmigtir. Miizik modeli olarak ’Orjinal’ modelinin diger bir
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KDO (%) Girdi KMO (dB)

Konugma Miizik 0dB | 5dB | 10dB | 15dB | 20dB
Digerleri | 1.2 7.2 21.3 | 42.2 | 54.5
Hicbiri Tiimii 14 8.0 25.5 | 44.1 55.3
Kendisi | 10.7 | 24.6 | 49.2 | 54.5 | 64.5
Orjinal 17.2 | 28.0 | 51.1 | 53.3 | 61.3
Digerleri | 9.9 | 25.3 | 45.1 | 62.7 | 70.8
Digerleri Timii 11.5 | 285 | 50.3 | 64.3 | 7T1.1
Kendisi | 14.3 | 31.6 | 58.8 | 64.4 | 71.9
Orjinal | 27.5 | 43.0 | 67.0 | 66.5 | 714
Digerleri | 9.0 | 26.8 | 454 | 63.6 | 70.4
Tiimii Tiimii 11.3 | 29.0 | 504 | 65.3 | 714
Kendisi | 14.2 | 31.5 | 59.9 | 64.0 | 71.6
Orjinal | 28.1 | 43.6 | 67.8 | 674 | 72.0
Digerleri | 9.4 | 25.1 0.0 60.3 | 68.0
Kendisi Tiimii 11.1 | 28.2 | 48.7 | 61.5 | 68.9
Kendisi | 14.5 | 31.9 | 57.7 | 62.2 | 69.6
Orjinal | 27.5 | 41.2 | 63.3 | 63.9 | 69.6

Tablo 5: IS-NOMA ile elde edilen KMO degerleri (dB)

Cikt1 KMO (dB) Girdi KMO (dB)

Konugma Miizik 0dB | 5dB | 10dB | 15dB | 20dB
Digerleri | 1.9 | 13.0 | 226 | 33.6 | 43.4
Higbiri Tiimii 3.1 | 142 | 247 | 348 | 444
Kendisi 8.7 | 180 | 30.2 | 36.1 | 45.1
Orjinal 134 | 21.6 | 344 | 385 | 47.1
Digerleri | 7.8 | 17.0 | 25.5 | 35.1 | 44.1
Digerleri Tiimii 9.0 | 181 | 26.9 | 35.8 | 44.7
Kendisi 9.0 | 17.9 | 29.0 | 35.5 | 444
Orjinal 12.2 | 20.3 | 31.6 | 36.9 | 45.5
Digerleri | 7.7 | 17.0 | 25.6 | 35.3 | 444
Tiimii Tiimii 9.0 | 182 | 27.2 | 36.1 | 45.0
Kendisi 9.1 | 181 | 29.3 | 35.8 | 44.7
Orjinal 12.6 | 20.7 | 32.2 | 37.3 | 459
Digerleri | 8.5 | 17.5 | 25.9 | 354 | 444
Kendisi Tiimii 9.9 | 187 | 275 | 36.2 | 45.0
Kendisi 9.7 | 184 | 29.5 | 35.9 | 44.7
Orjinal 12.7 | 20.7 | 32.0 | 37.2 | 45.7

Tablo 6: IS-NOMA ile elde edilen KBO degerleri (dB)

Cikt: KBO (dB) Girdi KMO (dB)
Konusma | Mizik | 0dB | 5dB | 10dB | 15dB | 20dB
Digerleri | 6.8 | 9.6 | 12.7 | 16.6 | 19.8
Hicbiri Timi | 6.8 | 10.0 | 13.7 | 17.4 | 20.7
Kendisi | 9.3 | 12.1 | 16.7 | 185 | 21.7
Orjinal | 9.7 | 12.4 | 17.4 | 18.7 | 21.7
Digerleri | 8.5 | 11.7 | 14.4 | 17.6 | 204
Digerleri | Tumi | 8.8 | 12.0 | 14.8 | 17.6 | 20.1
Kendisi | 9.4 | 12.3 | 16.3 | 18.4 | 21.6
Orjinal | 10.3 | 13.0 | 17.3 | 19.0 | 22.0
Digerleri | 8.3 | 11.5 | 14.3 | 17.7 | 20.7
Tiimii Timi | 8.6 | 11.8 | 14.7 | 17.7 | 204
Kendisi | 9.3 | 12.3 | 164 | 18.6 | 21.8
Orjinal | 10.2 | 13.1 | 17.5 | 19.1 | 22.2
Digerleri | 8.6 | 11.7 | 14.3 | 17.5 | 204
Kendisi | Tuma | 8.9 | 12.1 | 14.9 | 17.8 | 20.6
Kendisi | 9.5 | 124 | 16,5 | 186 | 21.7
Orjinal | 10.3 | 13.1 | 17.4 | 19.1 | 22.1 |

Tablo 7: KL-NOMA ile elde edilen KDO degerleri (%)

KDO (%) Girdi KMO (dB)

Konugma Miizik 0dB | 5dB | 10dB | 15dB | 20dB

Digerleri | 1.4 9.8 26.8 | 50.6 | 62.6

Higbiri Tiimii 2.1 | 14.0 | 37.2 | 55.7 | 66.1

Kendisi | 14.7 | 30.7 | 56.5 | 59.4 | 68.1

Orjinal | 31.4 | 42.6 | 68.2 | 62.8 | 69.8

Digerleri | 9.9 | 26.2 | 44.1 62.9 | 69.5

Digerleri Tiimii 12.3 | 28.8 | 50.2 | 64.1 70.7

Kendisi | 174 | 34.1 | 614 | 64.6 | 72.0

Orjinal 39.6 | 49.2 0 67.2 72.2

Digerleri | 9.4 | 25.2 | 43.5 | 62.0 | 70.0

Tiimii Tiimii 11.8 | 28.8 | 50.9 | 64.5 | 70.3

Kendisi | 16.5 | 33.9 | 60.4 | 64.8 | 71.3

Orjinal | 39.3 | 49.1 0 67.1 72.2

Digerleri | 11.0 | 26.3 | 45.0 | 62.1 | 69.0

Kendisi Tiimii 30.2 | 30.2 | 51.5 | 64.2 70.1

Kendisi | 18.4 | 35.2 | 61.8 | 64.2 | 71.6

Orjinal | 38.9 | 49.1 0 66.7 | 72.6

ifadeyle miizige ait ¢erceveleri sablon vektorleri olarak kullan-
manin en iyi basarimi sagladigi goriillmiistiir.
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